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Re´sume´
La tomographie par e´mission de positons (TEP) est une me´thode d’imagerie cli-
nique en forte expansion dans le domaine de l’oncologie. De nombreuses e´tudes cli-
niques montrent que la TEP permet, d’une part de diagnostiquer et caracte´riser les
le´sions cance´reuses a` des stades plus pre´coces que l’imagerie anatomique convention-
nelle, et d’autre part d’e´valuer plus rapidement la re´ponse au traitement. Le raccour-
cissement du cycle comprenant le diagnostic, la the´rapie, le suivi et la re´orientation
the´rapeutique contribue a` augmenter le pronostic vital du patient et maıˆtriser les couˆts
de sante´.
La dure´e d’un examen TEP, de l’ordre de 5 a` 10 minutes pour un champ de vue
axial de l’ordre de 15 cm, ne permet pas de re´aliser une acquisition sous apne´e. La
qualite´ des images TEP est par conse´quent affecte´e par les mouvements respiratoires
du patient qui induisent un flou dans les images. Les effets du mouvement respiratoire
sont particulie`rement marque´s au niveau du thorax et de l’abdomen.
Plusieurs types de me´thodes ont e´te´ propose´s pour corriger les donne´es de ce
phe´nome`ne, mais elles demeurent lourdes a` mettre en place en routine clinique.
La proble´matique de la correction du mouvement respiratoire et le choix de la
me´thode approprie´e sont des sujets d’actualite´ au sein de la communaute´ de me´decine
nucle´aire. Des travaux re´cemment publie´s proposent une e´valuation de ces me´thodes
base´e sur des crite`res de qualite´ tels que le rapport signal sur bruit ou le biais. Au-
cune e´tude a` ce jour n’a e´value´ l’impact de ces corrections sur la qualite´ du diagnostic
clinique. Ce proble`me pose des questions d’orientation strate´gique et financie`re im-
portantes.
Nous nous sommes focalise´s sur la proble´matique de la de´tection des le´sions du
thorax et de l’abdomen de petit diame`tre et faible contraste, qui sont les plus suscep-
tibles de be´ne´ficier de la correction du mouvement respiratoire en routine clinique.
Nos travaux ont consiste´ dans un premier temps a` construire une base d’images
TEP qui mode´lisent un mouvement respiratoire non-uniforme, une variabilite´ inter-
individuelle et contiennent un e´chantillonnage de le´sions de taille et de contraste
variable. Ce cahier des charges nous a oriente´s vers les me´thodes de simulation
Monte Carlo qui permettent de controˆler l’ensemble des parame`tres influenc¸ant la
formation et la qualite´ de l’image. Une base de 15 mode`les de patient a e´te´ cre´e´e en
adaptant le mode`le anthropomorphique XCAT sur des images tomodensitome´triques
(TDM) de patients. Cette base contient 280 le´sions sphe´riques de 8 et 12 mm de
diame`tre re´parties dans les poumons et le foie et dont le contraste a e´te´ calibre´ pour
e´chantillonner la gamme de de´tection. Le signal respiratoire simule´ est constitue´ d’un
motif de 4 cycles mesure´s sur des patients. Nous avons ensuite de´veloppe´ un protocole
de simulation a` l’aide du logiciel PET-SORTEO afin de ge´ne´rer les examens virtuels de
chacun des mode`les en conside´rant deux types d’acquisition : une acquisition dyna-
mique en mode-liste synchronise´e sur le signal respiratoire et une acquisition statique
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de meˆme dure´e que l’acquisition dynamique mais correspondant au cas ide´al d’un
patient qui pourrait retenir sa respiration.
Nous avons en paralle`le de´veloppe´ une strate´gie originale d’e´valuation des per-
formances de de´tection. Cette me´thode comprend un syste`me de de´tection des le´sions
automatise´ base´ sur l’utilisation de machines a` vecteurs de support (SVM) utilisant des
caracte´ristiques fre´quentielles. Les performances sont mesure´es par l’analyse psycho-
physique des courbes free-receiver operating characteristics (FROC) que nous avons
adapte´e aux spe´cificite´s de l’imagerie TEP. L’e´valuation des performances est re´alise´e
sur deux me´thodes prometteuses de correction du mouvement respiratoire, en les
comparants avec les performances obtenues sur les images non corrige´es ainsi que sur
les images ide´ales sans mouvement respiratoire. Les re´sultats obtenus sont promet-
teurs et montrent une re´elle ame´lioration de la de´tection des le´sions apre`s correction,
qui approche les performances obtenues sur les images statiques.
MOTS-CLEFS : TEP, oncologie, mouvement respiratoire, reconnaissance de formes,
Computer aided detection (CAD), Se´parateurs a` vaste marge (SVM), Simulation
Monte-Carlo
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Introduction
La tomographie par e´mission de positons (TEP) couple´e a` un tomodensitome`tre
(TDM) est une me´thode d’imagerie clinique en forte expansion dans le domaine de
l’oncologie. De nombreuses e´tudes cliniques montrent que la TEP permet, d’une part
de diagnostiquer et caracte´riser les le´sions cance´reuses a` des stades plus pre´coces
que l’imagerie anatomique conventionnelle, et d’autre part d’e´valuer plus rapidement
la re´ponse au traitement. Le raccourcissement du cycle comprenant le diagnostic, la
the´rapie, le suivi et la re´orientation the´rapeutique contribue a` augmenter le pronostic
vital du patient et maıˆtriser les couˆts de sante´.
L’examen TEP/TDM au FDG apparaıˆt de´sormais indispensable pour e´valuer la
re´ponse the´rapeutique des patients atteints de lymphome. Les re´sultats pre´liminaires
sont e´galement tre`s encourageants dans les tumeurs solides, en particulier les can-
cers pulmonaires, digestifs et de la sphe`re ORL [Cachin et al., 2006]. La TEP pour-
rait pre´dire tre`s pre´cocement la re´ponse et ainsi permettre une re´adaptation du
sche´ma the´rapeutique. Enfin de nouveaux traceurs TEP ouvrent la voie de l’image-
rie mole´culaire qui semble extreˆmement prometteuse en the´rapie ge´nique et dans le
suivi du traitement cible´ du cancer.
La dure´e d’un examen TEP, de l’ordre de 5 a` 10 minutes pour un champ de vue
axial de l’ordre de 15 cm, ne permet pas de re´aliser une acquisition sous apne´e. La
qualite´ des images TEP est par conse´quent affecte´e par les mouvements respiratoires
du patient qui induisent un flou dans les images. Les effets du mouvement respi-
ratoire sont particulie`rement marque´s au niveau du thorax et de l’abdomen. Deux
types de me´thodes ont e´te´ propose´s pour corriger les donne´es de ce phe´nome`ne.
Le premier type est base´ sur l’utilisation d’acquisitions synchronise´es sur la respira-
tion produisant plusieurs images non affecte´es par la respiration et correspondant a`
diffe´rents instants du cycle respiratoire [Nehmeh et al., 2002][Boucher et al., 2004].
Cette me´thodologie se base sur l’hypothe`se d’une grande re´gularite´ du signal respira-
toire de synchronisation [Boucher et al., 2004], et conduit a` des images d’une qualite´
statistique limite´e car chacune ne contient qu’une fraction re´duite du nombre de pho-
tons de´tecte´s pendant toute l’acquisition [Visvikis et al., 2004]. Le deuxie`me type de
me´thode se base sur l’utilisation d’un scanner 4D TEP/TDM du patient permettant
de mode´liser les mouvements respiratoires. Ce mode`le est alors inte´gre´ lors du pro-
cessus de reconstruction tomographique [Lamare et al., 2007b]. Ce type de me´thode
permet de pouvoir conserver la statistique de l’image mais ne´cessite une information
anatomique dynamique assez lourde a` acque´rir en routine clinique.
La proble´matique de la correction du mouvement respiratoire et le choix de la
me´thode approprie´e sont des sujets d’actualite´ au sein de la communaute´ de me´decine
nucle´aire. Des travaux re´cemment publie´s proposent une e´valuation de ces me´thodes
base´e sur des crite`res de qualite´ tels que le rapport signal sur bruit ou le biais [Visvikis
et al., 2004]. Aucune e´tude a` ce jour n’a e´value´ l’impact de ces corrections sur la qua-
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lite´ du diagnostic clinique. Ce proble`me pose des questions d’orientation strate´gique
et financie`re importantes, puisque le second type de me´thode requiert l’acquisition de
donne´es TEP/TDM dynamiques, tre`s peu accessibles a` l’heure actuelle.
C’est dans l’optique de re´soudre ce proble`me que j’ai commence´ cette the`se sur
l’estimation des apports de la correction du mouvement respiratoire en oncologie
TEP.
La premie`re partie de ce manuscrit pre´sente l’imagerie TEP. Nous de´taillons les
principes physiques de la TEP, le de´roulement des acquisitions en nous focalisant sur
l’imagerie TEP au 18FDG pour l’oncologie, et enfin les algorithmes de reconstruction
utilise´s pour former les images.
Ensuite, nous pre´sentons un e´tat de l’art sur le mouvement respiratoire, ainsi que
son influence sur la visualisation des le´sions en imagerie TEP. Nous parlons ensuite
des techniques permettant de l’estimer, puis de le corriger dans les images recons-
truites.
La troisie`me partie dresse un e´tat de l’art des me´thodes d’e´valuation des perfor-
mances de de´tection. Nous pre´sentons tout d’abord les bases de l’analyse psycho-
physique base´e sur les courbes ROC (Receiver-Operating Characteristics), puis nous
pre´sentons le principe des syste`mes de de´tection automatique (CAD en anglais, pour
Computer-Aided Detection) que nous avons choisi d’utiliser dans cette e´tude, comme
observateurs nume´riques en remplacement de l’observateur humain. Le dernier cha-
pitre de cette partie pre´sente et justifie les choix me´thodologiques que nous avons faits
pour re´pondre a` la proble´matique clinique.
Enfin, nous pre´sentons nos contributions : en premier lieu, la base de donne´es, que
nous avons cre´e´e pour re´aliser les mesures de performances, puis nous de´crivons la
me´thode utilise´e pour re´pondre a` la proble´matique, et enfin les re´sultats que nous
avons obtenus.
La dernie`re partie correspond aux discussions et perspectives sur notre travail.
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Premie`re partie
Imagerie TEP
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La Tomographie par E´mission de Positons (TEP) au fluoro-deoxy-glucose
marque´ au Fluor 18 (18FDG) est une modalite´ d’imagerie fonctionnelle utilisant la
de´sinte´gration d’un traceur radioactif pour mettre en valeur les zones de forte acti-
vite´ me´tabolique. Elle est principalement utilise´e en imagerie ce´re´brale, oncologique
et cardiologique.
Dans ces trois chapitres, nous allons tout d’abord de´tailler rapidement les prin-
cipes physiques amenant a` la cre´ation des images TEP, de la de´sinte´gration du traceur
radioactif a` la de´tection des photons e´mis lorsqu’ils atteignent un capteur. Ensuite,
nous parlerons des solutions techniques mises en place pour re´aliser les images TEP,
avec les diffe´rents types d’acquisitions. Enfin, nous de´taillerons les algorithmes utilise´s
pour reconstruire les images TEP.
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Chapitre 1
Principe Physique
1.1 Ge´ne´ralite´s
L’imagerie TEP est base´e sur l’injection d’une mole´cule traceuse marque´e par
un atome radioactif e´metteur de positon. Ce paragraphe pre´sente rapidement les
e´ve´nements qui se produisent lors d’un examen TEP, pre´sente´s dans la figure 1.1.
Ce traceur est conc¸u de manie`re a` se fixer sur les zones du corps que l’on sou-
haite imager. Pendant toute la dure´e de l’examen, les particules radioactives vont se
de´sinte´grer selon la loi de de´croissance radioactive de l’e´quation 1.1.
dN = −λNdt (1.1)
N repre´sente le nombre de particules radioactives pre´sentes dans le corps du
patient. dN repre´sente la variation de ce nombre de particules (le nombre de
de´sinte´grations par dt) et λ est une constante de´pendant de l’e´le´ment radioactif.
Chaque de´sinte´gration d’un e´le´ment radioactif va de´clencher l’e´mission d’une par-
ticule charge´e β+, aussi appele´e positon. En oncologie, on utilise par exemple le Fluor
18F qui se de´sinte`gre en Oxyge`ne 18O en e´mettant un positon. Cette particule va par-
courir quelques mm avant de s’annihiler avec un e´lectron en e´mettant 2 photons dans
deux directions oppose´es avec une e´nergie de 511 KeV.
Ce sont ces photons qui sont de´tecte´s par l’imageur TEP. Ils repre´sentent une
coı¨ncidence, car l’instant d’arrive´e et leur e´nergie sont approximativement semblables.
L’ensemble des “lignes de re´ponse” (LDR) correspondant aux coı¨ncidences de´tecte´es
est utilise´ pour reconstruire les images.
1.2 Traceur 18FDG
Le glucose est conside´re´ comme un carburant essentiel a` l’organisme qui peut l’as-
similer directement. Les cellules cance´reuses, qui ont un me´tabolisme acce´le´re´ par rap-
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CHAPITRE 1. PRINCIPE PHYSIQUE
(a) (b) (c) (d)
FIG. 1.1: Processus d’un examen TEP : a) Injection du traceur radioactif, qui va se fixer
pre´fe´rentiellement sur les zones que l’on cherche a` observer. b) De´sinte´gration d’un atome ra-
dioactif du traceur, ici dans la zone a` imager. Cela entraıˆne l’e´mission de deux photons dans
deux directions oppose´es, qui sont de´tecte´s dans la couronne de capteurs. c) Tous les e´ve´nements
de´tecte´s sont stocke´s dans la me´moire de la console, ici sous forme de sinogramme. d) L’image
est reconstruite a` la suite de l’acquisition pour former un volume 3D estimant la re´partition
du traceur dans l’organisme.
port aux autres cellules du milieu, sont particulie`rement friandes de glucose. Celui-ci
est transporte´ a` l’inte´rieur des cellules par des transporteurs spe´cifiques de la mem-
brane afin d’eˆtre de´grade´ par un ensemble de re´actions appele´ glycolyse. Le glucose
est d’abord phosphoryle´ en glucose-6-phosphate, catalyse´ par l’enzyme hexokinase.
Le glucose-6-phosphate est ensuite transforme´ en fructose-6-phosphate qui subit a` son
tour plusieurs transformations successives pour eˆtre finalement excre´te´ par la cellule
sous forme de lactate.
Le fluorodeoxyglucose ou FDG est un analogue du glucose avec un aspect struc-
tural tre`s proche. Il est donc aussi capte´ par les cellules, mais ne peut pas eˆtre uti-
lise´ dans leur me´tabolisme. Le FDG suit le meˆme processus me´tabolique que le glu-
cose jusqu’a` l’e´tape de phosphorylation en FDG-6-phosphate. Il n’est cependant pas
me´tabolise´ par l’enzyme glucose-6-phosphate et s’accumule dans la cellule sous la
forme de FDG-6-phosphate. Cette accumulation permet de distinguer la pre´sence de
tumeurs, ge´ne´ralement beaucoup plus gourmandes en e´nergie que les tissus sains et
donc marque´es par une pre´sence e´leve´e de FDG-6-phosphate. Par son me´tabolisme
et son importance pour les cellules cance´reuses, le FDG est actuellement pre´conise´ en
clinique pour les examens concernant des patients en cance´rologie. Il est ge´ne´ralement
marque´ au fluor 18 donnant le 18FDG.
Cependant, ce radiotraceur n’est pas spe´cifique aux tumeurs mais se fixe sur toute
cellule consommant du glucose. C’est pourquoi le coeur ainsi que le cerveau fixent
toujours une grande quantite´ de 18FDG, comme l’indique la figure 1.1.d).
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1.3. E´MISSION DES PHOTONS
FIG. 1.2: E´mission des photons [Langner, 2008] : Le radio traceur se de´sinte`gre en e´mettant
un neutrino et un positon. Apre`s un parcours de quelques mm dans les tissus, ce dernier
s’annihile avec un e´lectron. Cette re´action provoque la cre´ation de deux photons γ d’e´nergie
511 keV partant dans deux directions oppose´es.
1.3 E´mission des photons
Nous allons maintenant de´tailler le processus qui de´clenche l’e´mission des photons
de´tecte´s par l’imageur, pre´sente´ dans la figure 1.2.
Les e´metteurs de positons utilise´s en TEP sont des isotopes radioactifs pre´sentant
un exce`s de charge positive, ou proton, dans leurs noyaux. Un processus de
de´sinte´gration β+, correspondant a` la transformation d’un proton p en un neutron
n, leur permet de migrer vers un e´tat stable. Cette de´sinte´gration re´sulte en l’e´mission
d’un neutrino ν et d’un positon e+ selon l’e´quation 1.2. Le positon est une particule de
meˆme masse que l’e´lectron mais de charge oppose´e.
p → n + e+ + ν (1.2)
Le positon va alors s’annihiler avec un e´lectron apre`s un parcours de quelques
millime`tres en e´mettant simultane´ment deux photons γ de meˆme e´nergie (511 keV),
comme indique´ dans l’e´quation 1.3. L’angle d’e´mission des photons γ est de 180◦ avec
une incertitude de ±0.25◦ [Bailey, 2005].
e+ + e− → γ+ γ (1.3)
1.4 De´tection des photons
Les de´tecteurs les plus couramment utilise´s en TEP sont constitue´s d’un couplage
entre un cristal scintillant et un tube photomultiplicateur.
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FIG. 1.3: Coupe d’un module de Philips Allegro. Les 28 modules sont place´s en anneaux autour
du patient.
Le cristal scintillant permet de convertir les photons γ de 511 keV en photons lu-
mineux par les diffe´rents phe´nome`nes d’interaction particules-matie`res.
Chaque photon absorbe´ par le mate´riau scintillant va entraıˆner une re´action en
chaıˆne qui va de´clencher une e´mission lumineuse. Le tube multiplicateur situe´ derrie`re
va convertir cette e´mission lumineuse en charge e´lectrique. Un syste`me e´lectronique
va ensuite apparier les photons de´tecte´s pour retrouver la ligne de re´ponse (LDR) sur
laquelle la de´sinte´gration a eu lieu. Les paires de photons assemble´es correspondent a`
des coı¨ncidences.
Les de´tecteurs sont regroupe´s par modules, place´s en anneaux autour du patient.
L’imageur TEP Gemini que nous utiliserons dans cette e´tude dispose par exemple
de 28 modules, contenant chacun une matrice de 29 par 22 cristaux de GSO (voir fi-
gure 1.3). Une photo de l’imageur ouvert est visible sur la figure 1.4. 420 photomulti-
plicateurs place´s autour des blocs sont utilise´s pour estimer la position des de´tections.
1.5 Types de coı¨ncidences
La figure 1.5 repre´sente les diffe´rents types de coı¨ncidences rencontre´s en TEP.
Les coı¨ncidences vraies (1.5.a) correspondent aux cas ou` les deux de´tections ap-
parie´es correspondent bien a` une seule de´sinte´gration et ou` aucun des photons n’a e´te´
de´vie´. Les coı¨ncidences fortuites (1.5.b) correspondent a` la de´tection en coı¨ncidence de
deux photons issus de deux annihilations diffe´rentes, par exemple a` cause de l’absorp-
tion d’un des photons d’une de´sinte´gration par les tissus. Enfin, les coı¨ncidences dif-
fuse´es (1.5.c) sont le re´sultat de la de´viation d’un des deux photons produit engendre´
par des interactions rayonnement-matie`re dans les tissus (diffusion Compton).
Les coı¨ncidences diffuse´es ainsi que les coı¨ncidences ale´atoires ge´ne`rent un bruit
parasite dans les sinogrammes. L’absorption des photons sans de´tection va engendrer
un effet d’atte´nuation du signal qui sera de plus en plus important en fonction de la
profondeur des tissus et de leur absorption.
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1.5. TYPES DE COI¨NCIDENCES
FIG. 1.4: Cette photo repre´sente la partie PET d’un imageur Philips Gemini ouverte. On dis-
tingue les cartes e´lectroniques connecte´es aux tubes photomultiplicateurs.
(a) (b) (c)
FIG. 1.5: Les diffe´rents types de coı¨ncidences en TEP. Le trajet re´el du photon est indique´ en
trait fin simple, tandis que la ligne de re´ponse est indique´e en trait pointille´ e´pais. On appelle
les coı¨ncidences vraies (a) lorsque l’annihilation est bien sur la ligne de re´ponse, fortuites (b)
lorsque deux de´sinte´grations re´alise´es en meˆme temps sont conside´re´es comme une seule et
diffuse´e (c) lorsqu’un des photons est de´vie´.
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1.6 Perturbation du trajet du photon
Les deux interactions les plus importantes que peuvent avoir les photons avec les
tissus sont la diffusion Compton et l’absorption photo-e´lectrique [Cherry and Dahl-
bom, 2006]. L’effet Rayleigh, qui correspond a` la diffusion du photon sur un atome,
est peu pre´sent aux e´nergies concerne´es par la TEP.
La diffusion Compton correspond a` l’interaction entre le photon e´mis et un e´lectron
du milieu. L’e´nergie cine´tique de l’e´lectron est augmente´e, tandis que le photon est
de´vie´. Il est inte´ressant de noter qu’une de´viation de 25◦ engendre une perte d’e´nergie
du photon de seulement 10% [Evans, 1955].
L’absorption photo-e´lectrique correspond quant a` elle a` l’interaction entre un
noyau atomique et un des photons. L’e´nergie du photon est absorbe´e par le noyau
et transmis a` un de ses e´lectrons.
L’atte´nuation du signal est lie´e a` une combinaison de ces effets. L’effet
d’atte´nuation est particulie`rement important en TEP, car il ge´ne`re des artefacts tre`s
visibles, qui doivent eˆtre corrige´s a` partir d’une carte d’atte´nuation, de´duite d’un exa-
men de tomodensitome´trie (tomographie par rayons X) ou d’une carte de transmis-
sion, comme indique´ sur la figure 1.6.
On peut repre´senter cette atte´nuation de manie`re analytique a` l’aide de la loi de
Beer-Lambert [Cherry and Dahlbom, 2006], qui montre que l’atte´nuation augmente
exponentiellement avec la longueur du trajet dans les tissus :
I = I0e−µl (1.4)
Avec I0 la quantite´ originale de photons, I le nombre de photons qui traversent le
milieu, µ le coefficient d’atte´nuation du milieu et l la longueur du trajet.
Dans le cas ou` le milieu est complexe, et si l’on connaıˆt l’atte´nuation µ(x) en chaque
point x du trajet, on peut connaıˆtre pre´cise´ment l’atte´nuation subie selon chaque ligne
de re´ponse :
I = I0e
−
L∫
0
µ(l)dl
(1.5)
1.7 Quantification en imagerie TEP
L’image visualise´e par le clinicien est directement lie´e a` la concentration de l’iso-
tope radioactif. La concentration observe´e est la somme de la concentration du tra-
ceur pie´ge´ dans les cellules et du traceur libre dans le compartiment vasculaire. Cette
concentration mesure´e est tre`s de´pendante du volume du patient, ainsi que de la dose
injecte´e.
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1.7. QUANTIFICATION EN IMAGERIE TEP
FIG. 1.6: Effets de l’atte´nuation sur des images TEP : L’image de gauche correspond a` la dis-
tribution de radioactivite´ rec¸ue par les de´tecteurs. On peut observer une perte progressive de
l’activite´ vers l’inte´rieur des tissus, car les photons ont plus de chances d’interagir avec la
matie`re. L’image TDM au centre est utilise´e pour estimer une carte de l’atte´nuation des tissus
et prendre en compte cette atte´nuation lors de la reconstruction de l’image TEP.
En clinique, on utilise habituellement le SUV (Standard Uptake Value), qui est
un index semi-quantitatif permettant de s’affranchir de la dose injecte´e et des ca-
racte´ristiques morphologiques du patient. Cela permet de re´aliser des comparaisons
entre des fixations radioactives de plusieurs examens, voire de plusieurs patients.
Le SUV est de´fini comme suit :
SUV =
C
dose injecte´e
poids corporel
(1.6)
Ou` C est la concentration du traceur radioactif.
Des me´thodes, plus complexes, base´es sur des acquisitions dynamiques et la
connaissance a priori d’un mode`le de distribution du traceur dans l’organisme, per-
mettent de remonter a` des parame`tres biologiques, tels que la consommation de glu-
cose par gramme de tissus et par unite´ de temps pour le FDG. Ces me´thodes sont
en pratique peu utilise´es en routine clinique en raison de la difficulte´ et du couˆt de
re´alisation des acquisitions dynamiques.
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Chapitre 2
De´roulement d’une acquisition
Nous allons maintenant de´crire rapidement quelques points techniques permettant
de mieux comprendre comment sont re´alise´es les acquisitions TEP en routine clinique.
Nous parlerons de la me´thode utilise´e pour re´aliser des acquisitions corps entier alors
que l’imageur a un champ de vue axial limite´ et des contraintes associe´es. Enfin, nous
aborderons la proble´matique du format des donne´es et ses implications.
2.1 TEP au 18FDG
En oncologie, les patients qui ont une suspicion de cancer se voient proposer un
examen TEP pour re´aliser un diagnostic initial, qui va viser a` de´terminer le degre´ de
malignite´ de la pathologie de´tecte´e. Il a e´te´ montre´ [Gould et al., 2001] que les per-
formances de la TEP sur la de´tection des le´sions pulmonaires e´taient supe´rieures a`
l’imagerie anatomique. Les performances de la TEP sont aussi reconnues pour les can-
cers he´patiques et la de´tection pre´coce des lymphomes. Plusieurs images sont visibles
dans la figure 2.1.
La TEP est ensuite utilise´e pour suivre l’e´volution des le´sions, afin d’adapter le
traitement a` l’e´volution de la maladie.
2.2 Acquisitions corps entier
Les acquisitions TEP re´alise´es pour l’oncologie sont habituellement des acquisi-
tions corps entier, de manie`re a` pouvoir avoir une vue de l’e´tendue des le´sions.
Or le champ de vue axial de la plupart des came´ras TEP est de l’ordre de 15 a` 20
cm environ (18 cm pour le Philips allegro [Lamare et al., 2006]). En routine clinique, le
patient est place´ sur un lit qui se de´place par incre´ments successifs lors de l’acquisition.
Une photographie de l’imageur avec le lit est pre´sente´e dans la figure 2.2.
Le nombre de positions du lit est de´termine´ par la taille du patient ainsi que par
le champ de vue du tomographe. Chaque lit est reconstruit se´pare´ment puis assemble´
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a) b) c)
FIG. 2.1: Exemples d’images TEP au 18FDG provenant d’examens de patients atteints d’un
cancer a) des ganglions (lymphome), b) du poumon et c) du cou. Certaines le´sions sont
repre´sente´es par les fle`ches noires. Les image sont extraites de l’article [Rohren et al., 2004].
avec les lits suivants et pre´ce´dents, comme indique´ dans la figure 2.3. E´tant donne´
que les came´ras TEP ont une sensibilite´ plus faible a` leurs extre´mite´s, on introduit un
chevauchement plus ou moins important dans les lits.
Les acquisitions corps entier utilisent typiquement plus de 10 lits sur la came´ra
Philips Gemini, ce qui demande un temps conside´rable. Il faut donc faire des com-
promis entre le temps d’acquisition et la qualite´ des images. Sachant que les examens
TEP sont couˆteux et que l’immobilite´ est inconfortable pour les patients, le temps d’ac-
quisition est calibre´ pour durer moins d’une heure au total. Les nouvelles ge´ne´rations
d’imageurs permettent cependant de re´duire les temps d’acquisition a` 2 minutes par
lit a` qualite´ e´quivalente.
2.3 Acquisition en mode 3D
Historiquement, les donne´es e´taient acquises par coupe : des septas (plaque des-
tine´es a` absorber les photons) e´taient place´s entre les de´tecteurs dans la direction axiale
de manie`re a` e´liminer les photons qui n’e´taient pas e´mis dans le plan transverse (per-
pendiculaire a` l’axe du de´tecteur). Aujourd’hui, la totalite´ des scanners fonctionnent
en mode 3D uniquement. Le retrait des septa (voir la figure 2.4) permet d’augmenter le
rapport signal sur bruit pour les gammes d’activite´ injecte´es aux patients, meˆme si la
de´tection des coı¨ncidences vraies s’accompagne d’une augmentation de bruit parasite
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2.3. ACQUISITION EN MODE 3D
FIG. 2.2: Photographie d’un scanner TEP/TDM Gemini. Le lit motorise´ est pre´sente´ au premier
plan et permet de faciliter le de´placement du patient au cours de l’acquisition.
FIG. 2.3: Re´alisation d’une acquisition corps entier en TEP : Chaque lit est acquis et recons-
truit se´pare´ment avec un chevauchement. Les lits sont ensuite assemble´s pour produire l’image
finale.
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FIG. 2.4: Coupe sche´matique axiale d’un imageur TEP. Les annihilations repre´sente´es en rouge
e´mettent des photons qui sont de´tecte´s par des cristaux correspondant a` des plans de coupes
diffe´rents.
lie´e a` l’augmentation de la de´tection des coı¨ncidences fortuites et diffuse´es.
2.4 Correction de l’atte´nuation
Le patient passe tout d’abord un examen TDM sur les scanners couple´s TEP/TDM.
Les valeurs des coefficients Hounsfield correspondant a` l’atte´nuation des rayons X
sont transforme´es pour correspondre a` l’atte´nuation des photons de 511keV de la TEP.
Cette image est ensuite utilise´e pour re´aliser la correction d’atte´nuation.
Une technique plus ancienne d’estimation de la carte d’atte´nuation est base´e sur
une image acquise en transmission, ou` une source radioactive e´mettrice de positons
est place´e dans l’imageur et tourne autour du patient. Une acquisition pre´alable est
re´alise´e “a` blanc”, sans le patient. Le rapport entre la quantite´ de photons rec¸ue par les
de´tecteurs avec et sans le patient permet de ge´ne´rer la carte d’atte´nuation du corps du
patient, de la meˆme manie`re que pour l’imagerie TDM. Cependant, la ge´ne´ralisation
des scanners couple´s TEP/TDM limite l’utilisation de cette technique.
I(x) = I0(x)e−µx (2.1)
En connaissant la radioactivite´ rec¸ue sans le patient (“a` blanc”) I0, la radioactivite´
rec¸ue avec le patient I, on peut en de´duire la valeur de µ.
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2.5. CORRECTION DES AUTRES SOURCES DE BRUIT
2.5 Correction des autres sources de bruit
Correction de temps mort
Le temps mort correspond a` l’intervalle de temps durant lequel le dispositif est
insensible apre`s le passage d’une impulsion e´lectrique. Lorsque deux impulsions sur-
viennent avec un de´calage temporel infe´rieur au temps d’inte´gration, seule la premie`re
est traite´e et la deuxie`me est perdue. La correction de ce temps mort consiste a`
mode´liser les pertes de comptage en e´ve´nements pour chaque module de de´tection. En
effet, le taux de photons simples s et le facteur de temps mort, note´ dtk, sont lie´s par la
relation 2.2 ou` les constantes A et B apparaissant sont de´termine´es expe´rimentalement.
dtk = 1+ As + Bs2 (2.2)
Correction de coı¨ncidences diffuse´es
Les coı¨ncidences diffuse´es, bien que de´ja` trie´es par les feneˆtres e´nerge´tiques,
peuvent exce´der 50% des coı¨ncidences de´tecte´es. Les images non corrige´es pre´sentent
une diminution du contraste, du rapport signal sur bruit et une perte en re´solution
spatiale. Trois types de me´thodes existent afin de corriger les donne´es de ces coı¨nci-
dences diffuse´es :
– Combinaison des donne´es acquises dans au moins deux feneˆtres en e´nergie.
– Exploitation de l’information spatiale de localisation errone´e des coı¨ncidences
diffuse´es.
– Calcul direct de la distribution des coı¨ncidences diffuse´es de manie`re analy-
tique pour un patient donne´, ou en utilisant des me´thodes de simulation de type
Monte Carlo.
Correction des coı¨ncidences ale´atoires
Les coı¨ncidences ale´atoires provenant de la de´tection de deux photons issus de
deux annihilations diffe´rentes mais de´tecte´es dans la meˆme feneˆtre temporelle bruitent
les donne´es mesure´es. La correction de ce phe´nome`ne consiste a` soustraire au ni-
veau du sinogramme les coı¨ncidences ale´atoires estime´es des coı¨ncidences vraies. Ces
coı¨ncidences ale´atoires peuvent eˆtre estime´es de trois fac¸ons [Brasse et al., 2005] :
– Utilisation d’une feneˆtre temporelle de´cale´e. L’activite´ y est conside´re´e comme
constante par sa taille re´duite, mais les e´ve´nements de´tecte´s proviennent
force´ment d’annihilations diffe´rentes par sa taille suffisamment e´leve´e.
– Estimation du taux de coı¨ncidences ale´atoires en connaissant le nombre total de
photons de´tecte´s par chaque module : la distribution des coı¨ncidences ale´atoires
est plus ou moins uniforme dans le champ de vue. Le taux d’e´ve´nements
ale´atoires mesure´ sur une LDR est fonction de la largeur de la feneˆtre de coı¨nci-
dences temporelles (2τ) et des taux de photons simples (aussi appele´ singles)
de´tecte´s par les deux modules conside´re´s.
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– Estimation a` partir de la distribution des coı¨ncidences dans les projections en
dehors du patient.
La normalisation
Des diffe´rences de sensibilite´ de de´tection d’une source uniforme existent d’une
LDR a` l’autre, d’une part a` cause de la forme des syste`mes de de´tections, en ge´ne´ral
a` anneaux circulaires ; d’autre part a` cause des diffe´rences d’incidence des photons
par rapport a` la face d’entre´e du cristal et de l’efficacite´ individuelle du syste`me
de de´tection. Les me´thodes de correction peuvent eˆtre base´es sur l’inversion directe
des donne´es acquises a` partir d’une source irradiant uniforme´ment toutes les lignes
de re´ponse. Elles peuvent aussi eˆtre base´es sur des mesures traite´es par un mode`le
mathe´matique reliant le facteur de normalisation pour une LDR entre deux cristaux
a` l’efficacite´ intrinse`que des de´tecteurs et une fonction de la sensibilite´ de´pendant de
l’arrangement ge´ome´trique des de´tecteurs.
2.6 Format des donne´es
Les donne´es acquises par une came´ra TEP peuvent eˆtre stocke´es sous deux formes
principales : se´quentielles et sinogramme.
2.6.1 Se´quentielles
Ce format correspond a` un enregistrement “brut” des donne´es issues de
l’e´lectronique de la came´ra. Il est aussi appele´ mode liste.
Ce format de fichier est en fait un enregistrement se´quentiel des e´ve´nements, dans
leur ordre de de´tection. On peut enregistrer chaque photon de´tecte´ inde´pendamment,
ou encore uniquement les coı¨ncidences. Chaque e´ve´nement est date´, ce qui permet de
conserver l’information temporelle. On peut l’utiliser notamment pour synchroniser
les donne´es acquises avec le temps, pour la correction de mouvement par exemple, ou
pour observer comment se re´partit le radio-traceur au cours du temps.
Il existe plusieurs formats publiques de fichiers pour le stockage de ces donne´es,
notamment le format LMF (List-Mode Format) de´veloppe´ pour le projet ClearPET et
le format ROOT de´veloppe´ par le CERN. Cependant, chaque constructeur utilise son
propre format de fichier proprie´taire.
Ce mode de stockage consomme une tre`s grande quantite´ de ressources, e´tant
donne´ qu’un examen PET est constitue´ de plusieurs millions d’e´ve´nements. Cela en-
gendre de fortes contraintes en espace disque et complique de beaucoup la manipula-
tion des donne´es.
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FIG. 2.5: Exemple de sinogramme : chaque ligne correspond a` une projection de l’image selon
un angle θ correspondant a` la position de la ligne dans le sinogramme.
2.6.2 Sinogramme
Le sinogramme est une matrice indiquant pour chaque ligne de re´ponse le
nombre de de´tections re´alise´es, comme pre´sente´ dans la figure 2.5. En ordonne´s sont
repre´sente´s les angles de la ligne de re´ponse, et en abscisse leur distance au centre du
de´tecteur [Fahey, 2002]. Dans le mode 3D, on de´tecte des paires de photon qui ne sont
pas directement dans le plan du de´tecteur. Une dimension supple´mentaire correspon-
dant a` l’angle d’inclinaison de plans par rapport a` l’axe du scanner est donc ajoute´e
pour prendre en compte cet effet.
Le principal avantage du sinogramme est qu’il permet de stocker les donne´es
acquises lors d’un examen TEP de manie`re beaucoup plus compacte que le format
se´quentiel. Cependant, il ne conserve aucune information temporelle ni e´nerge´tique.
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Chapitre 3
Algorithmes de reconstruction
La reconstruction des images TEP correspond a` un proble`me inverse : a` partir de
l’ensemble des lignes de re´ponse, il faut de´duire la re´partition du radio traceur dans
l’organisme du patient. Deux classes d’algorithmes existent pour re´soudre ce type de
proble`mes, mais actuellement seuls les algorithmes ite´ratifs sont utilise´s en oncologie
clinique.
3.1 Algorithmes ite´ratifs
La relation liant l’image TEP f et les projections sur les de´tecteurs p est la suivante :
p = R f + e (3.1)
Avec R la matrice de projection et e correspondant aux phe´nome`nes parasites.
Ce proble`me est mal pose´, car la perte d’information due aux projections ne garan-
tit pas la re´solution de ce proble`me. De plus, le bruit est un e´le´ment perturbateur
supple´mentaire. Il ne´cessite donc l’utilisation d’algorithmes spe´cialise´s.
3.1.1 Algorithme ML-EM (Maximum Likelihood Expectation Maxi-
misation)
L’algorithme ML-EM [Shepp and Vardi, 1982] est initialise´ avec une image de
de´part f0, et conside`re que les comptages des lignes de re´ponses pi sont inde´pendants
et bruite´s selon une loi de Poisson. Il se de´roule en deux phases principales : une phase
de comparaison de l’image au niveau n avec les lignes de re´ponses observe´es, puis
une phase de mise a` jour de l’image pour prendre en compte les diffe´rences calcule´es
a` l’e´tape pre´ce´dente, comme pre´sente´ dans la figure 3.1.
On conside`re les (pi)i=1..L, avec L le nombre de projections, comme des variables
39
Cette thèse est accessible à l'adresse : http://theses.insa-lyon.fr/publication/2012ISAL0013/these.pdf 
© [S. Marache-Francisco], [2012], INSA de Lyon, tous droits réservés
CHAPITRE 3. ALGORITHMES DE RECONSTRUCTION
ale´atoires suivant une loi de Poisson dont la vraisemblance s’e´crit :
proba(p| f ) =
L
∏
i=1
< pi >pi
< pi >!
e−<pi> (3.2)
Ou` < pi > est le parame`tre de la loi de Poisson (moyenne) de la ligne de re´ponse
pi. L’objectif des algorithmes de reconstruction ite´ratifs est d’estimer la distribution
f des ( f j)i=j..P, avec P le nombre de pixels, conduisant a` l’ensemble (< pi >)i=1..L.
L’e´quation 3.1, en ne´gligeant les erreurs, s’e´crit donc :
< pi >=
P
∑
i=1
Rij f j (3.3)
On maximise la log-vraisemblance de l’e´quation 3.2 pour e´valuer la cohe´rence
entre les pixels de l’image ( f j)j=1..P et les projections observe´es (pi)i=1..L. Cette fonction
de couˆt est note´e Q( f1 . . . fP, q1 . . . qL). On cherche l’estimation fˆ de f qui maximise
cette fonction de couˆt :
fˆ (n+1)j =
fˆ (n)j
∑
i′
Ri′ j
∑
i
Rij
pi
∑
k
Rik fˆ
(n)
k
(3.4)
En pratique, la matrice syste`me R peut inclure des informations supple´mentaires
pour corriger les diffe´rences de sensibilite´ entre les diffe´rents capteurs, et re´aliser la
correction des diffuse´s [Shepp and Vardi, 1982, Chornoboy et al., 1990] ou la correc-
tion de l’atte´nuation des tissus. Cette matrice “syste`me” Rij indique la probabilite´ de
de´tecter une de´sinte´gration issue du voxel j de l’image dans la ligne de re´ponse i.
Le nombre d’ite´rations a` re´aliser avant d’atteindre la convergence de´pend de
l’image, mais l’ordre de grandeur est d’environ 20 a` 50. Il existe plusieurs publica-
tions proposant un crite`re d’arreˆt [Bissantz et al., 2006], mais en pratique la reconstruc-
tion est souvent re´alise´e pour un nombre d’ite´rations e´leve´es pour assurer la conver-
gence [Bailey, 2005] et suivi d’un filtrage passe-bas [Daube-Witherspoon et al., 2001]
pour atte´nuer l’amplification du bruit. Cet algorithme de reconstruction prend un
temps important car il faut re´aliser l’ope´ration de projection et de re´troprojection sur
l’ensemble des donne´es a` chaque ite´ration.
3.1.2 Algorithme OS-EM (Ordered Subset Expectation Maximisa-
tion)
L’algorithme OS-EM est une e´volution de l’algorithme ML-EM qui permet une
acce´le´ration substantielle de la convergence en re´alisant les ite´rations de l’e´quation 3.4
sur des sous-ensemble des donne´es acquises [Hudson, 1994].
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FIG. 3.1: Sche´ma de´crivant l’algorithme ite´ratif ML-EM. fˆ (n)j est l’estimation du voxel j de
l’image a` l’ite´ration n. Rij est la matrice syste`me, et repre´sente la probabilite´ de de´tecter une
de´sinte´gration dans le voxel j a` la ligne de re´ponse i.
Ces sous-ensembles de donne´es sont re´alise´s en e´chantillonnant de manie`re
re´gulie`re les lignes de re´ponses. Leur nombre est un des parame`tres de l’algorithme,
mais la convergence n’est plus garantie contrairement a` ML-EM. En pratique, l’algo-
rithme converge toujours approximativement, et le nombre d’ite´rations est de´termine´
de manie`re empirique [Bailey, 2005]. Des e´volutions de OS-EM ont e´te´ re´alise´es pour
garantir une convergence, notamment l’algorithme Row-Action Maximum Likelihood
(RAMLA) [Browne and De Pierro, 1996, Chiang et al., 2004].
Le principal avantage de OS-EM est qu’il permet d’augmenter la vitesse de la re-
construction d’un facteur correspondant au nombre de sous-ensembles utilise´s.
3.1.3 Cas des acquisitions en mode se´quentiel
Les acquisitions en mode se´quentiel ge´ne`rent une suite d’enregistrements corres-
pondant aux e´ve´nements de´tecte´s par l’imageur. La lecture de tous ces e´ve´nements un
par un demande des temps de calculs extreˆmement importants, c’est pourquoi Reader
et al. [Reader et al., 2002] ont propose´ une adaptation de l’OS-EM au mode se´quentiel
appele´e One-Pass List-Mode EM (OPL-EM). L’algorithme propose´ est conc¸u pour ne
parcourir qu’une seule fois la liste des e´ve´nements. Comme pour OS-EM, les donne´es
sont groupe´es en sous-ensembles, qui sont utilise´s les uns apre`s les autres pour chaque
ite´ration, comme indique´ dans l’e´quation 3.5.
Ici, s correspond a` un nume´ro de sous-ensemble, j a` un voxel et i a` une ligne de
re´ponse. Lorsque tous les sous-ensembles ont e´te´ parcourus, une nouvelle ite´ration
est de´clenche´e. Cet algorithme est conc¸u pour permettre de parcourir les donne´es une
seule fois, ce qui revient a` re´aliser une seule ite´ration, cependant, il reste possible d’en
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re´aliser plusieurs.
f (s+1)j =
fˆ (s)j
∑
i′
Ri′ j
∑
i∈Ts
Rij
1
∑
k
Rik fˆ
(s)
k
(3.5)
La diffe´rence entre OS-EM et cet algorithme est la manie`re dont sont somme´es les
diffe´rences. Dans OPL-EM, la sommation est re´alise´e sur l’ensemble des e´ve´nements
Ts correspondant au sous-ensemble d’e´ve´nements s. Cette somme est re´alise´e non pas
pour chaque ligne de re´ponse p comme pre´ce´demment, mais pour chaque e´ve´nement
de´tecte´, ce qui explique le remplacement de pi par la valeur 1.
3.2 Reconstructions analytiques
Ces algorithmes sont supplante´s en oncologie par les algorithmes ite´ratifs qui sont
juge´s plus performants sur l’e´valuation du SUV et moins bruite´s [Scho¨der et al., 2004].
Les me´thodes analytiques utilisent la re´troprojection des projections du sino-
gramme pour reconstruire l’image. Si P est l’ope´ration de projection d’une distribu-
tion f (x, y) d’un objet vers p(r, θ), selon l’angle azimutal θ, et r la distance entre la
projete´e de la LDR dans le plan (x,y) et l’axe x, alors la projection peut s’e´crire comme
la transforme´e de Radon de cette distribution :
p(u, θ) = P( f (x, y)) =
+∞∫
−∞
f (u cosθ − v cosθ, u sinθ + v cosθ)dv (3.6)
avec la relation suivante entre (x, y) et (u, v) :[
x
y
]
=
[
cos θ − sin θ
sin θ cos θ
] [
u
v
]
(3.7)
L’ope´ration de re´troprojection note´e RP approxime l’ope´ration inverse de la pro-
jection et permet d’obtenir l’estimation fˆ (x, y) en fonction des projections acquises :
fˆ (x, y) = RP(p(u, θ)) (3.8)
La re´troprojection simple consiste a` ajouter les contributions de chaque ligne de
re´ponse a` l’image estime´e :
fˆ (x, y) =
pi∫
0
p(u, θ)dθ (3.9)
Cependant cette re´troprojection ge´ne`re des artefacts en “e´toile” autour de l’objet.
La re´troprojection filtre´e [Kinahan et al., 1988] permet de limiter ces artefacts. Elle est
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base´e sur le the´ore`me de la coupe centrale pour re´aliser la re´troprojection des donne´es.
Ce the´ore`me de´montre que la transforme´e de Fourier monodimensionnelle de la pro-
jection p(u, θ) selon la direction θ est e´gale a` la transforme´e bidimensionnelle de la
distribution f (x, y) selon un plan perpendiculaire a` la direction de projection et pas-
sant par l’origine :
[TF2D( f )] (υx, υy) = [TF2D(b)] (υx, υy)|υ| (3.10)
avec b(x,y) correspondant au re´sultat de la re´troprojection non filtre´e de
l’e´quation 3.9.
Les projections mesure´es sont d’abord filtre´es par le filtre rampe υ dans le domaine
de Fourier. On re´troproje`te ensuite la transforme´e de Fourier inverse de ces donne´es
filtre´es. On obtient alors l’estimation de la distribution originale fˆ .
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Deuxie`me partie
Mouvement respiratoire
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Cette partie pre´sente tout d’abord la proble´matique du mouvement respiratoire
en TEP. Puis il aborde successivement les diffe´rentes techniques permettant d’estimer
soit le signal respiratoire, soit le champ de mouvement 3D du patient. Enfin, le dernier
chapitre montre comment cette information sur le signal respiratoire ou le champ de
mouvement peut eˆtre prise en compte pour corriger les phe´nome`nes de de´gradation
engendre´s par la respiration.
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Chapitre 4
Respiration et influence sur les
acquisitions TEP/TDM
4.1 Introduction
Le mouvement respiratoire en imagerie TEP engendre plusieurs effets sur les
images reconstruites, qui seront de´taille´s ci-apre`s. Il occasionne notamment une di-
minution de la qualite´ des images, ce qui peut perturber le travail des praticiens.
Nous ferons tout d’abord une introduction ge´ne´rale sur le mouvement respiratoire,
puis nous enchaıˆnerons ensuite sur les diffe´rents effets que peut avoir ce mouvement
sur les images TEP, avec notamment des incertitudes sur la forme et la localisation des
le´sions et une diminution de l’activite´ estime´e. Nous parlerons ensuite de l’impact de
ce mouvement sur la de´tectabilite´ des le´sions.
4.2 Mouvement respiratoire
Ce mouvement est la succession d’une phase inspiratoire, suivi d’une phase expi-
ratoire. Chacune de ces phases combine plusieurs mouvements e´le´mentaires [Servant-
Laval, 2007] :
1. Thoracique, avec un de´placement des coˆtes.
2. Abdominal, avec un de´placement du diaphragme.
3. En cas d’inspiration force´e, action des pectoraux.
La figure 4.1 repre´sente 3 instants du cycle respiratoire utilise´ dans le NCAT [Se-
gars, 2001], un mode`le de corps humain respirant. On voit clairement tous les effets
pre´sente´s pre´ce´demment, notamment le rele`vement des coˆtes et du sternum par rap-
port aux guides de re´fe´rence pre´sents sur les images.
La variabilite´ inter et intra-patient de ce mouvement est tre`s importante : le volume
d’air inspire´ peut varier de 500 ml a` 1200 ml selon que la personne a une respiration
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FIG. 4.1: Mode`le de mouvement inte´gre´ dans le fantoˆme NCAT. La ligne pointille´e rouge sert
de re´fe´rence pour la position d’une des coˆtes du mode`le en expiration. L’image (a) correspond a`
l’expiration comple`te, et la (c) a` la fin de l’inspiration. (b) correspond a` un instant interme´diaire
du cycle.
normale ou profonde. Pour ces deux extreˆmes, la fre´quence respiratoire varie de 5
cycles/min. a` 20 cycles/min. [Sherwood, 2006].
Or, une acquisition TEP a une dure´e de plusieurs minutes par lit, ce qui provoque
des artefacts duˆ aux mouvements re´alise´s pendant l’acquisition, notamment au ni-
veau de la localisation de la tumeur, de son activite´ mesure´e et, par extension, de sa
de´tection. De la meˆme manie`re, des artefacts (voir figure 4.4) apparaissent au niveau
des zones de fort mouvement dans les images TDM, lorsque les organes bougent pen-
dant une rotation du de´tecteur.
Nous allons tout d’abord introduire les effets visibles sur les images, puis nous
nous attarderons sur les mesures quantitatives utilise´es pour e´tudier l’apport de la
correction du mouvement sur la de´tection des tumeurs. Enfin, nous dresserons un e´tat
de l’art plus pre´cis des publications s’inte´ressant a` l’impact du mouvement respiratoire
sur la de´tection.
4.3 Localisation et volume
La localisation et le volume apparent des tumeurs sur les images TEP peuvent
eˆtre modifie´s par le mouvement engendre´ par la respiration (voir figure 4.2). D’apre`s
l’e´tude de [Lamare et al., 2007a], re´alise´e sur des simulations Monte-Carlo a` l’aide du
logiciel de simulation GATE [Jan et al., 2004] en utilisant le mode`le NCAT [Segars,
2001], la largeur a` mi-hauteur des le´sions peut eˆtre modifie´e de 48% (e´quation 4.1 :
Diffe´rence relative) dans le cas d’une le´sion de 7mm de diame`tre dans la partie basse
du poumon. L’impre´cision axiale sur le positionnement de la tumeur peut atteindre
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9% dans les meˆmes conditions.
%DR =
∣∣∣∣Crite`re sur image non corrige´e− Crite`re sur image de re´ f e´renceCrite`resurimage de re´ f e´rence
∣∣∣∣ (4.1)
FIG. 4.2: Effet du de´placement d’une tumeur sur les donne´es acquises. La position de la tumeur
change en fonction du temps, ce qui provoque l’acquisition d’une tumeur e´quivalente pre´sente´e
a` droite.
4.4 Mesure de l’activite´ des tumeurs
Le contraste des tumeurs par rapport au fond est un crite`re important pour
de´terminer la malignite´ des tumeurs [Dimitrakopoulou-Strauss et al., 2002, Krak et al.,
2005]. De plus ce contraste joue aussi un roˆle important sur la de´tectabilite´ de la tu-
meur en facilitant sa distinction du fond, comme nous allons le voir ci-apre`s.
L’activite´ peut eˆtre influence´e par la respiration de deux manie`res :
– Par un mauvais ajustement de la carte d’atte´nuation.
– Par le moyennage de la position de la tumeur.
4.4.1 De´calage de la carte d’atte´nuation
La carte d’atte´nuation utilise´e pour corriger les images d’e´mission est base´e sur
une image TDM prise a` un instant donne´ du cycle. Or l’atte´nuation de la zone corres-
pondant a` une tumeur peut eˆtre diffe´rente de celle des tissus environnants, ce qui peut
occasionner des sous-estimations ou des sur-estimations de l’activite´ de la tumeur si
la carte d’atte´nuation est mal positionne´e.
D’apre`s l’e´tude [Erdi et al., 2004], on peut observer des variations tre`s importantes
de SUVmax (voir e´quation 4.2) sur les images TEP reconstruites. L’e´tude a e´te´ re´alise´e
sur 5 patients totalisant 8 le´sions. L’acquisition TDM 4D a e´te´ synchronise´e sur le
mouvement a` l’aide d’un dispositif place´ sur l’abdomen du patient. Ce dispositif e´tait
constitue´ de deux marqueurs re´fle´chissant les ondes infrarouges, place´s dans le champ
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de vue d’une came´ra. Les donne´es synchronise´es acquises en TDM 4D ont e´te´ utilise´es
pour ge´ne´rer un cycle de 10 images TDM. Chacune de ces 10 images a ensuite servi de
carte d’atte´nuation lors de la reconstruction des images d’e´mission, ge´ne´rant ainsi 10
images TEP .
% variation SUVmax = 100× |SUV1 − SUV2|(SUV1 + SUV2)/2 (4.2)
Les donne´es TEP reconstruites a` partir des 10 images ont montre´ de grandes
diffe´rences en terme de SUV selon l’instant du cycle a` partir duquel les le´sions ont
e´te´ extraites. Ces variations allant jusqu’a` 24% pour une le´sion de 19.8 mm3 place´e
dans l’espace me´diastinal, entre une reconstruction TEP re´alise´e a` partir d’une image
TDM de fin d’expiration et une image TDM de fin d’expiration. En recherchant la va-
riation la plus grande sur l’ensemble du cycle (en non pas en se limitant aux extreˆmes),
la variation peut atteindre 30%.
La figure 4.3 pre´sente la variation de SUVmax en fonction de la phase utilise´e pour
la reconstruction.
FIG. 4.3: A) Vue coronale d’un patient avec une le´sion clairement visible en haut a` droite (fle`che
noire). B) SUVmax observe´ sur les images reconstruites en fonction de l’image TDM utilise´e
pour la reconstruction. Le nombre en abscisse repre´sente la position dans le cycle respiratoire
en pourcentage.
4.4.2 Artefacts TEP dus aux artefacts TDM
On peut voir sur les images de la figure 4.4 des artefacts pre´sents sur les images
TDM utilise´es pour la correction d’atte´nuation. Ces artefacts proviennent de la
manie`re dont les images sont acquises : le couple “source de rayons X-de´tecteur”
tourne autour du sujet dans un mouvement he´licoı¨dal, et l’algorithme de reconstruc-
tion va ensuite utiliser les acquisitions pour reconstruire une image comple`te. Or, en
cas de respiration rapide, des incohe´rences peuvent survenir quand le mouvement du
diaphragme est plus important que celui de la came´ra. Ce type d’artefacts peut cre´er
des incohe´rences dans les images TEP reconstruites, car le poumon sera corrige´ de
l’atte´nuation avec des coefficients non uniformes.
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FIG. 4.4: Artefacts pre´sents sur des images TDM utilise´es pour la correction d’atte´nuation.
4.4.3 De´placement de la tumeur au cours du cycle
Le mouvement respiratoire va avoir pour effet de de´placer la tumeur pendant l’ac-
quisition, ce qui va moyenner la quantite´ de radioactivite´ sur l’ensemble du cycle,
comme indique´ sur la figure 4.2. Si le de´placement de la tumeur est suffisamment
grand par rapport a` son diame`tre, la re´duction de radioactivite´ va eˆtre importante.
L’e´tude [Boucher et al., 2004] re´alise´e sur un fantoˆme elliptique (mode`le “Elliptical
Jaszczak Phantom”) montre qu’un de´placement d’une source radioactive de 6 mm sur
un cycle respiratoire moyen entraıˆne une sous-estimation de l’activite´ maximale de la
source de 41% pour un objet de 1.2 ml et de 21% pour une sphe`re de 19.4 ml.
4.5 Impact du mouvement respiratoire sur la de´tection
Peu de travaux ont e´te´ re´alise´s sur l’impact du mouvement respiratoire sur la
de´tection des tumeurs. Globalement, les publications traitent principalement de la me-
sure de la quantification des le´sions (SUVmax, profils de le´sions, ...). Tre`s peu d’articles
utilisent des crite`res oriente´s sur les performances de de´tection.
Voici une liste des crite`res utilise´s dans diffe´rentes publications pour e´valuer les
performances d’algorithmes de correction du mouvement respiratoire :
1. Base´s sur la re´cupe´ration de l’activite´ des le´sions, SUVmax, contraste : [Chang
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et al., 2010, Lamare et al., 2007b, Nehmeh et al., 2002, Detorie and Dahlbom,
2008].
2. Sur la visualisation des profils de le´sion : [Chang et al., 2010, Thielemans et al.,
2006, Lamare et al., 2007b].
3. Sur la re´cupe´ration du volume et de la position de la le´sion : [Chang et al., 2010,
Lamare et al., 2007b, Nehmeh et al., 2002].
4. Sur le rapport signal sur bruit (SNR) : [Chang et al., 2010].
5. Sur l’observateur de Hotelling (CHO) : [Thielemans et al., 2006].
Comme on peut le voir, les deux seuls crite`res qui pourraient s’approcher d’une
e´tude sur la de´tection sont le SNR et le CHO, mais ils sont largement sous-repre´sente´s.
Je vais me concentrer sur les deux publications the Thielemans et Chang qui uti-
lisent un observateur.
Un autre document par Rahmim Arman [Rahmim et al., 2011] propose d’utiliser
le CHO pour e´valuer l’ame´lioration de la de´tection des de´fauts dans de l’imagerie
cardiaque corrige´e du mouvement respiratoire. Ce document n’a pas encore donne´
lieu a` publication.
4.5.1 Article de Thielemans et al. [Thielemans et al., 2006]
Dans sa publication, Thielemans et al. utilisent le “Channelized Hotelling Obser-
ver” (CHO) [Barrett et al., 1993], qui est un observateur de´rive´ du classifieur line´aire
LDA pre´sente´ en 8.5.1, utilise´ en conjonction avec des informations fre´quentielles.
L’e´tude se base sur des simulations analytiques d’un fantoˆme thoracique dans le-
quel sont inse´re´es des le´sions sphe´riques de gros diame`tre (13 mm) et de contraste
e´leve´ (4.25 :1). Cette e´tude qui compare plusieurs me´thodes de correction du mouve-
ment respiratoire est de´taille´e dans le chapitre suivant en 6.5.
4.5.2 Article de Chang et al. [Chang et al., 2010]
Cette publication est une e´valuation clinique d’un syste`me de de´coupage automa-
tique du signal respiratoire selon l’amplitude. Elle est base´e sur 13 patients totalisant
21 tumeurs du poumon de taille diverses (estime´e de 1 a` 27 cm3. Le signal respiratoire
est acquis a` l’aide d’un dispositif proprie´taire (Anzai AZ-733V) base´ sur une cein-
ture abdominale avec capteur de pression. Seules les donne´es TEP acquises autour
d’une amplitude pre´se´lectionne´e (+/-10% de l’amplitude correspondant a` l’acquisi-
tion TDM) sont utilise´es pour la reconstruction des images corrige´es.
Le jeu d’images “te´moin”, non corrige´es, est re´alise´ en extrayant des donne´es
acquises le meˆme nombre d’e´ve`nements N que le jeu d’images synchronise´es en
conside´rant les N premiers du fichier en mode se´quentiel.
L’auteur compare le SUVmax, SUVmoyen, Rapport Signal/Bruit (SNR) et volume ap-
parent de la le´sion pour les deux jeux d’images. Le volume de la le´sion et le SUVmoyen
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sont calcule´s sur une re´gion d’inte´reˆt correspondant a` 40% du SUVmax de la le´sion. Le
SNR est calcule´ en divisant le SUV moyen de la tumeur par l’e´cart-type d’une zone
d’inte´reˆt dans le poumon, dont ni la taille ni la localisation ne sont pre´cise´es.
Les re´sultats pre´sente´s montrent une ame´lioration importante des valeurs du SNR
pour les images corrige´es du mouvement par rapport aux images te´moin, comme
pre´sente´ dans la figure 4.5. En moyenne, cette augmentation est de 26.3%, mais deux
tumeurs sur les 21 de l’e´tude voient leur SNR augmenter de plus de 66%.
FIG. 4.5: Exemple d’image avec et sans correction de mouvement respiratoire.
Il est e´tonnant de constater que les mesures moyennes sur les 21 tumeurs de
SUVmax et SUVmoyen voient leurs valeurs augmenter respectivement de 26.8% et 26%,
ce qui est tout a` fait semblable avec l’augmentation de SNR. Cependant, les valeurs
individuelles d’ame´lioration pour chaque tumeur ne montrent pas de corre´lation avec
le SNR. Par exemple, une le´sion va montrer une augmentation de 24% de son SUVmax,
de 20% de son SUVmoyen et de 37% de son SNR.
Il est inte´ressant de constater qu’il y a un point ou` le SNR diminue de 3.4%, mais
que le SUVmax et le SUVmoyen augmentent tout de meˆme de presque 18%. Cela semble
indiquer une erreur car le SUV de la zone d’inte´reˆt n’est pas cense´ changer de manie`re
importante.
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Chapitre 5
Processus d’estimation du mouvement
5.1 Introduction
Cette partie pre´sente tout d’abord la proble´matique du mouvement respiratoire en
TEP. Puis il aborde successivement les diffe´rentes techniques permettant d’estimer soit
le signal respiratoire, soit le champ de mouvement 3D des organes internes du patient.
Enfin, le dernier chapitre montre comment cette information sur le signal respiratoire
ou le champ de mouvement peut eˆtre prise en compte pour corriger les phe´nome`nes
de de´gradation engendre´s par la respiration.
5.2 Estimation du signal respiratoire
Le signal respiratoire est une grandeur caracte´risant la position du patient sur le
cycle respiratoire, entre la fin d’inspiration et la fin d’expiration. Il est habituellement
fourni par des capteurs externes qui ge´ne`rent un signal corre´le´ avec la respiration. Cela
permet de faire correspondre les donne´es acquises par un imageur avec une phase
particulie`re du mouvement respiratoire.
5.2.1 Spirome`tre
Le spirome`tre est un capteur externe place´ sur la bouche du patient et qui per-
met de mesurer les de´placements d’air dans le syste`me respiratoire [Guivarc’h et al.,
2004a]. Les spirome`tres mesurent un de´bit ou un volume d’air inspire´/expire´ (voir
illustration figure 5.1). A` partir de l’une des grandeurs (volume ou de´bit), il est pos-
sible d’estimer l’autre facilement. L’avantage du spirome`tre est qu’il permet d’acce´der
a` une mesure caracte´risant directement la respiration du patient, et n’est pas sujet a`
des perturbations externes (mouvements involontaires par exemple). Par contre cela
demande un appareillage qui peut eˆtre assez invasif pour le patient.
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FIG. 5.1: Illustration du spirome`tre Syn’r : on peut voir le syste`me de mesure de la respiration
ainsi qu’un syste`me de moniteurs implante´s dans les lunettes pour aider le patient a` controˆler
sa respiration.
5.2.2 Ceinture
Pour mesurer le signal respiratoire, il est possible d’utiliser un capteur qui va me-
surer le pe´rime`tre du thorax. L’extension de cette ceinture va correspondre aux mou-
vements de la cage thoracique et de l’abdomen pendant la respiration du patient. C’est
une mesure indirecte de l’amplitude du mouvement respiratoire utilise´e couramment
en routine clinique.
Diffe´rentes technologies existent pour mesurer cette information (RespiTrace R250
de Studley. Data Systems, Respiratory Belt Transducer de ADInstruments, ...). Elles
sont base´es sur plusieurs effets (re´sisitif, inductif...) et ont l’avantage d’avoir un faible
couˆt et de ne pas perturber le patient.
Bien qu’elles puissent eˆtre influence´es par les mouvements involontaires du pa-
tient, il a e´te´ montre´ dans [Guivarc’h et al., 2004b] que les donne´es acquises selon les
me´thodes par respirome`tre et par ceinture sont e´quivalentes.
5.2.3 Techniques base´s sur des came´ras vide´o
Des came´ras peuvent eˆtre utilise´es pour estimer le mouvement respiratoire. Une
des techniques consiste a` utiliser des informations surfaciques en reconstruisant en
3D certaines parties du corps a` l’aide de plusieurs came´ras [Beach et al., 2004], ou en
utilisant des came´ras 3D temps de vol [Fayad et al., 2009]. Cela permet d’avoir plus
d’informations sur la respiration.
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Une autre technique consiste a` installer un marqueur sur le corps du patient et a` re-
lever les de´placements de ce marqueur selon plusieurs axes a` l’aide d’une ou plusieurs
came´ras. Un tel syste`me est de´crit dans [Nehmeh et al., 2002]. L’un de ces syste`mes, le
“Respiratory Gating System” de Varian Medical Systems est illustre´ sur la figure 5.2.
FIG. 5.2: Photographie du syste`me RGS de Varian medical Systems en action : une came´ra va
de´tecter le de´placement d’une zone du thorax en mesurant le de´placement de marqueurs place´s
sur un bloc plastique.
Ces techniques ont l’avantage d’eˆtre moins invasives et plus facilement accepte´es
par le patient. Cependant, elles sont beaucoup plus sensibles aux mouvements in-
volontaires du patient. Ce risque est faible pour l’imagerie TDM car de faible dure´e
(infe´rieure a` la minute), mais il devient important pour les acquisitions TEP qui
peuvent durer en tout plusieurs dizaines de minutes. Ces mouvements n’e´tant pro-
bablement pas corre´le´s avec le mouvement respiratoire, ils vont perturber le signal
obtenu.
5.2.4 Techniques base´es sur les images TEP
En TEP, la publication de Bundschuh et al. [Bundschuh et al., 2007] utilise les
donne´es dynamiques pour estimer le signal respiratoire sans avoir besoin de capteur
externe. Ce processus est re´alise´ en 5 e´tapes :
1. Les donne´es TEP sont acquises en mode se´quence (aussi appele´ mode liste, de´fini
en 2.6.1) : toutes les de´sinte´grations de´tecte´es sont enregistre´es dans un fichier de
manie`re se´quentielle.
2. Une image TEP statique est reconstruite. Elle permet de localiser une le´sion dans
l’image qui servira d’amer pour l’estimation du mouvement respiratoire.
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3. Les donne´es dynamiques sont regroupe´es en blocs de 0.5 secondes d’acquisi-
tions. Chaque bloc est reconstruit se´pare´ment.
4. La zone d’inte´reˆt choisie pre´ce´demment est se´lectionne´e dans chaque image re-
construite. La position axiale du barycentre a` chaque instant temporel va donner
une estimation du mouvement respiratoire pour le volume donne´.
Cette technique a e´te´ e´value´e sur 10 patients et les signaux ont e´te´ compare´s avec
ceux obtenus avec des ceintures abdominales. Pour 3 patients, les courbes respiratoires
obtenues par les deux techniques e´taient tre`s fortement corre´le´es. Pour deux autres pa-
tients, l’estimation de mouvement obtenue par la TEP e´tait trop bruite´e, mais montrait
une bonne corre´lation avec le signal obtenu par les ceintures abdominales apre`s fil-
trage. Pour 3 autres patients, il n’a pas e´te´ possible de trouver une corre´lation entre les
deux signaux. Les deux derniers patients ont bouge´ pendant l’acquisition TEP, ce qui
a perturbe´ le signal.
Cette technique est inte´ressante mais contrainte par la qualite´ de l’image TEP. En
pratique, la moitie´ des acquisitions TEP n’a pas permis d’obtenir un signal respiratoire
satisfaisant.
5.3 Estimation du champ de mouvement
Le champ de mouvement est une information beaucoup plus riche que le signal
respiratoire car il permet de suivre les de´placements des organes et des le´sions a`
l’inte´rieur du corps du patient au cours d’un cycle respiratoire.
Le signal respiratoire acquis par les me´thodes pre´ce´demment cite´es est utilise´ pour
de´composer les donne´es acquises en TDM ou TEP en plusieurs phases, chacune cor-
respondant a` un instant du cycle. Ces informations sont utilise´es pour rassembler les
donne´es acquises lors de chaque phase, reconstruites inde´pendamment. Ces recons-
tructions vont eˆtre utilise´es pour estimer le champ de mouvement a` l’aide de tech-
niques de recalage.
5.3.1 Image TEP 4D
L’estimation du champ de mouvement respiratoire peut eˆtre faite a` partir des
donne´es TEP, comme il a e´te´ montre´ par [Dawood et al., 2008, Dawood et al., 2006].
Les techniques utilise´es sont analogues a` celle pre´sente´e en 5.2.4. Elles consistent
a` re´aliser une acquisition se´quentielle des donne´es en meˆme temps qu’une acquisi-
tion du signal respiratoire, puis a` re´organiser les donne´es acquises pour reconstruire
les diffe´rents instants du cycle inde´pendamment et sans correction d’atte´nuation. Le
mouvement est ensuite estime´ a` partir de ces images.
Pour obtenir le signal respiratoire, Dawood [Dawood et al., 2008] utilise une
came´ra vide´o qui enregistre le mouvement d’un marqueur place´ sur l’abdomen du
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patient. Ce marqueur est un point blanc place´ sur un disque noir, et sa position axiale
est de´tecte´e en calculant le barycentre des pixels de´passant un certain seuil.
La synchronisation avec l’acquisition PET est re´alise´e a` l’aide d’une LED situe´e
dans le champ de vue de la came´ra qui s’allume lors du de´but de l’acquisition. Une
fois l’acquisition termine´e, le signal respiratoire obtenu par la came´ra est utilise´ pour
re´partir les e´ve`nements acquis par l’imageur TEP le long du cycle respiratoire. Ce
cycle est de´compose´ en 8 parties qui seront reconstruites se´pare´ment, sans correction
d’atte´nuation.
Les auteurs utilisent ensuite un algorithme de flux optique 3D pre´sente´ dans [Da-
wood et al., 2006] et [Horn and Schunck, 1981] pour de´terminer le champ de mou-
vement : Ils estiment un de´placement entre chaque image du cycle et l’image de
re´fe´rence correspondant a` la quatrie`me phase (mi-expiration) dans le cas de cet ar-
ticle. Le re´sultat de l’algorithme est donc une se´quence de champ de mouvement 3D,
formant un champ de de´formation 4D.
L’algorithme a e´te´ teste´ sur le fantoˆme XCAT [Segars and Tsui, 2009] ainsi que
sur les donne´es de 16 patients. La performance de l’estimation de mouvement a e´te´
e´value´e selon trois crite`res sur les images corrige´es : la correction du de´placement
axial du coeur, le coefficient de corre´lation des images corrige´es du mouvement, ainsi
que le bruit obtenu. Ces re´sultats sont de´taille´s dans la pre´sentation de cet article de la
partie 6.3.
Bai a pre´sente´ une technique d’estimation semblable [Bai and Brady, 2009]. L’e´tude
a e´te´ re´alise´e sur des images simule´es a` l’aide du logiciel PET-SORTEO [Reilhac et al.,
2005] en utilisant le mode`le NCAT [Segars and Tsui, 2009], ainsi que sur une acquisi-
tion clinique. 24 le´sions de forts contrastes (8 :1) ont e´te´ introduites dans les mode`les,
pour une dure´e d’examen simule´ de 10 minutes. L’erreur moyenne du diame`tre lon-
gitudinal des le´sions est tre`s fortement ame´liore´e par la correction, avec une erreur
passant de 36% a` 16% en moyenne sur l’ensemble des le´sions. Le principe est le meˆme
que pour la publication pre´ce´dente, a` la diffe´rence que l’estimation de mouvement a
e´te´ re´alise´e sur des images corrige´es de l’atte´nuation a` partir de la carte d’atte´nuation
de la phase de re´fe´rence. De plus, cette estimation du mouvement a` e´te´ re´alise´e a` l’aide
d’une interpolation par B-splines [The´venaz and Unser, 2000].
Un exemple de champ de de´formation obtenu sur l’acquisition clinique est
pre´sente´ en 5.3
5.3.2 Image TDM 4D
Les images TDM peuvent eˆtre acquises en mode dynamique de manie`re a` obtenir
une suite d’images couvrant tout le cycle respiratoire [Lamare et al., 2007b, Qiao et al.,
2006]. Les donne´es sont reconstruites inde´pendamment, avec un rapport signal sur
bruit plus faible que sur l’image originale.
Des algorithmes de recalage sont utilise´s de manie`re a` de´duire le champ de mouve-
ment. Le principal avantage de l’utilisation des images TDM 4D par rapport a` la TEP
est la pre´cision des images. En effet, alors que les images TEP ont une re´solution de
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FIG. 5.3: Champ de de´formation calcule´ sur des donne´es cliniques a` l’aide de la me´thode
pre´sente´ dans [Bai and Brady, 2009]. a) Image TEP obtenue a` partir des donne´es de la phase
de re´fe´rence (mi-expiration), b) Image reconstruite pour les donne´es d’expiration comple`te, et
c) Re´sultat du recalage de l’image de fin d’expiration sur l’image de re´fe´rence. d) repre´sente le
champ de mouvement re´sultat. Les traits rouges repre´sentent l’extension axiale de la tumeur
dans l’image de re´fe´rence.
l’ordre de 5mm, les images TDM atteignent des re´solutions infe´rieures au mm, ce qui
permet d’obtenir un champ de mouvement beaucoup plus pre´cis. Cependant, utiliser
des images TDM 4D a plusieurs inconve´nients :
– Une possible incohe´rence entre le cycle acquis en TDM 4D et la respiration du
patient en TEP. Bien que les imageurs TEP/TDM couplent les deux sur la meˆme
machine, de manie`re a` e´viter les mouvements du patient entre les acquisitions,
le cycle acquis en TDM ne repre´sente qu’un cycle, tandis que l’acquisition TEP
va donner un “cycle moyen“ plus proche de la re´alite´.
– Une dose de radiation e´mise plus importante. Bien que les technologies re´centes
permettent de re´duire les doses de manie`re importante pour l’acquisition dyna-
mique, elles restent tout de meˆme plus importantes que pour un CT 3D.
Il faut noter que plusieurs publications base´es sur des simulations se servent des
cartes de labels utilise´es par le simulateur pour re´aliser les estimation de mouve-
ment [Lamare et al., 2007b]. Cela donne une estimation dans le “meilleur des cas”,
ou` l’image TDM est parfaitement en phase avec les images TEP. On utilise alors la
me´thode de´crite pre´ce´demment pour estimer le champ de mouvement. L’inte´reˆt de
cette me´thode est que les donne´es anatomiques sont moins bruite´es que les donne´es
TEP et contiennent plus d’information pour l’estimation des de´formations. Cepen-
dant, l’acquisition d’un scanner TDM 4D en routine clinique peut eˆtre conside´re´e
comme tre`s irradiante.
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5.3.3 Mode`le
Une autre voie en cours de de´veloppement est base´e sur la cre´ation d’un mode`le de
respiration qui est adapte´ a` chaque patient a` partir d’une quantite´ re´duite de donne´es.
Fayad [Fayad et al., 2010] propose un mode`le base´e sur l’analyse en composantes prin-
cipales du champ de mouvement.
Ce mode`le est adapte´ a` un patient a` partir de deux images TDM prises a` des ins-
tants diffe´rents du cycle, et d’un maillage dynamique de la surface du corps du patient
obtenu pendant un cycle respiratoire complet. Dans son imple´mentation, le maillage
est obtenu a` l’aide d’une came´ra vide´o temps de vol.
L’avantage de ce mode`le est qu’il est totalement continu, et permet l’extraction d’un
nombre arbitraire de phases sous la forme de matrices de de´formation. Ce mode`le a
e´te´ teste´ sur des images simule´es (2 fantoˆmes XCAT) et 6 patients.
L’article [Vandemeulebroucke et al., 2009] pre´sente une autre technique adapte´e a`
l’imagerie TDM. Dans ce cas, un mode`le est ge´ne´re´ a` partir d’une acquisition TDM 4D
en cre´ant une image de mouvement moyenne, puis ce mode`le est utilise´ pour de´duire
le mouvement interne a` partir d’acquisition de fluoroscopies en temps re´el.
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Chapitre 6
Correction du mouvement respiratoire
6.1 Introduction
Nous allons maintenant pre´senter les techniques de correction du mouvement res-
piratoire propose´es dans la litte´rature.
Deux approches existent pour la correction du mouvement : les techniques
dites prospectives, qui consistent a` re´aliser la correction pendant l’acquisition en
se´lectionnant les donne´es a` conserver, et re´trospectives, qui re´alisent la correction a
posteriori, apre`s l’acquisition des donne´es. Actuellement, les techniques les plus pro-
metteuses sont re´trospectives, car elles permettent d’utiliser l’ensemble des donne´es
du cycle respiratoire.
6.2 Synchronisation respiratoire
La synchronisation respiratoire correspond a` un de´coupage du cycle respiratoire
selon la phase (voir figure 6.1) ou l’amplitude (voir figure 6.2). Une seule des phases
ou amplitude sera se´lectionne´e pour la reconstruction. En the´orie cela permet d’avoir
le meilleur re´sultat, car il est possible de se´lectionner les e´ve´nements correspondants
a` la phase ou l’amplitude ou` a e´te´ acquise la carte d’atte´nuation.
Cette technique est notamment pre´sente´e dans [Nehmeh et al., 2002], ou` le signal
respiratoire est estime´ par une came´ra qui suit un marqueur place´ sur le torse du pa-
tient (syste`me RPM de Varian Medical Systems). L’e´tude a e´te´ re´alise´e sur 5 patients
volontaires comme suit : un scan de transmission de 3 minutes, suivi d’une acquisi-
tion avec correction de 10 minutes, puis d’une acquisition te´moin non corrige´e de 3
minutes. La de´composition du cycle s’effectue en fonction de la phase. L’auteur an-
nonce une ame´lioration de l’estimation du volume des tumeurs pouvant aller jusqu’a`
34%, avec une augmentation du SUVmax de 160%.
Une autre publication [Boucher et al., 2004] utilise un thermome`tre de´tectant
l’air chaud e´mis en de´but de cycle respiratoire pour re´aliser la synchronisation. Les
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FIG. 6.1: Illustration de la synchronisation respiratoire en phase : Le cycle respiratoire ac-
quis est de´coupe´ selon la position du signal acquis dans le cycle. Le signal est analyse´ pour
de´terminer les de´buts et fins de cycles. Chaque cycle est de´coupe´ en un nombre de´termine´ de
phases e´gales.
FIG. 6.2: Illustration de la synchronisation respiratoire en amplitude : Le cycle respiratoire
acquis est de´coupe´ selon son amplitude.
diffe´rentes reconstructions issues de l’expe´rience sont visibles sur la figure 6.3. Il faut
noter que la partie clinique de cette e´tude a e´te´ re´alise´e sur 10 patients sains, et qu’il
n’y a donc pas de mesures de performance de la correction du mouvement sur les
le´sions.
Une variante de cette technique ne ne´cessitant pas de capteur est de´crite dans [Neh-
meh et al., 2003]. Un point faiblement radioactif est fixe´ au-dessus du torse du patient.
Les acquisitions de l’imageur sont ensuite enregistre´es par blocs temporels de 1 se-
conde, et une zone d’inte´reˆt est reconstruite dans chacune des images. Les donne´es re-
construites montrant le point source dans cette zone d’inte´reˆt sont somme´es et l’image
finale reconstruite.
Cette technique a e´te´ compare´e avec celle pre´sente´e pre´ce´demment [Nehmeh et al.,
2002] base´e sur le syste`me RPM de Variant. Ces deux techniques n’ont e´te´ teste´es clini-
quement que sur un patient mais ont montre´ des performances tout a` fait semblables
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FIG. 6.3: Illustration de l’e´tendue du mouvement respiratoire sur des images reconstruites
apre`s synchronisation respiratoire [Boucher et al., 2004]. La range´e du haut montre l’e´tendue
du mouvement de l’apex du coeur, et celle du bas l’e´tendue du mouvement du rein.
(6% de diffe´rence dans les activite´s et 2% pour le volume de la le´sion).
Cependant, ces techniques n’utilisent pas force´ment une carte d’atte´nuation opti-
mise´e pour la position du cycle correspondant aux acquisitions TEP. L’article [Boucher
et al., 2004] utilise par exemple une carte d’atte´nuation obtenue par transmission, qui
est une moyenne acquise sur plusieurs cycles respiratoires. Chang et al. [Chang et al.,
2010] estiment la carte d’atte´nuation a` partir d’une image TDM re´alise´e en respiration
libre synchronise´e. La phase du cycle respiratoire ou` l’acquisition TDM a e´te´ re´alise´e
est enregistre´e, et les donne´es TEP acquises sur tous les cycles a` cette phase sont re-
construites (voir exemples figure 6.4). Les re´sultats pre´sente´s sur 13 patients (21 tu-
meurs) montrent une ame´lioration du rapport signal sur bruit pouvant aller de -3.4 a`
81% suivant les tumeurs, avec une ame´lioration moyenne de 26.3%.
L’inconve´nient majeur de ces techniques est qu’elles demandent un temps d’acqui-
sition beaucoup plus long a` qualite´ d’image e´gale. Si l’on ne conserve que 20% des
e´ve`nements de´tecte´s, cela signifie qu’il faut augmenter le temps d’acquisition d’un
facteur 5 pour obtenir une image de qualite´ e´gale. Il n’est donc pas envisageable de
mettre en place ces protocoles en routine clinique, car le temps disponible n’est pas
suffisant. C’est pour cela que de nombreuses e´quipes se sont mises a` travailler sur une
e´volution de cette technique, ou` les images sont acquises en mode synchronise´ puis
recale´es et somme´es pour prendre en compte toute la statistique.
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FIG. 6.4: Images TEP/TDM superpose´es du poumon reconstruites avec et sans synchronisation
respiratoire en utilisant la me´thode de´crite dans [Chang et al., 2010]. On peut observer que les
tumeurs sont mieux de´finies et correspondent a` l’image TDM qui sert de re´fe´rence.
6.3 Synchronisation respiratoire avec recalage
Dans cette section, nous allons de´tailler la technique consistant a` corriger le mou-
vement en recalant les images reconstruites de chaque phase du cycle respiratoire.
Ces techniques se basent toutes sur une estimation pre´alable du mouvement res-
piratoire. Les images de chaque phase sont reconstruites inde´pendamment, puis re-
cale´es sur une phase de re´fe´rence graˆce au champ de mouvement. Enfin, les images
de´forme´es sont somme´es. La difficulte´ principale se situe dans l’estimation du champ
de mouvement interne lors de la respiration, car ce mouvement est complexe.
Les premie`res publications de´crivant cette technique l’utilisaient notamment pour
re´aliser de l’imagerie cardiaque en TEP [Klein and Huesman, 1997]. Cette publication
de´montre la faisabilite´ du proce´de´ sur un animal en utilisant des techniques de flux
optique pour estimer le champ de mouvement. En effet le coeur a l’avantage d’avoir
une activite´ me´tabolique intense, ce qui rend l’estimation de son mouvement relative-
ment aise´e meˆme sur des images avec une faible statistique.
L’estimation du champ de mouvement interne se fait a` l’aide d’une des me´thode
pre´sente´es pre´ce´demment en 5.3 et rappele´e brie`vement :
Estimation du mouvement respiratoire base´ sur l’Imagerie TEP
L’acquisition TEP est re´alise´e en meˆme temps que l’acquisition du signal respira-
toire. Une image est reconstruite par phase du signal respiratoire, puis un algorithme
d’estimation de mouvement est utilise´ pour calculer le champ de mouvement entre les
instants du cycle.
Les premiers algorithmes e´taient utilise´s en imagerie cardiaque [Klein et al., 2001]
avec des transformations simples (affines), puis d’autres algorithmes plus adapte´s aux
images corps entier ont e´te´ utilise´s, comme les flux optiques [Dawood et al., 2006,
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Dawood et al., 2006], ou l’interpolation par B-spline [Bai and Brady, 2009].
Estimation du mouvement respiratoire base´ sur l’Imagerie TDM 4D
Les images TDM 4D peuvent eˆtre utilise´es pour re´aliser l’estimation du mouve-
ment respiratoire au lieu des donne´es TEP. Cela ne´cessite un temps d’acquisition plus
long et augmente la dose d’irradiation rec¸ue par le patient. Dawood a re´alise´ plusieurs
publications sur le sujet en utilisant le flux optique pour l’estimation du champ de
mouvement [Dawood et al., 2006, Dawood et al., 2008]. L’algorithme a e´te´ e´tudie´ sur
des images de patients re´els. Une autre publication [Thorndyke et al., 2006] indique
une ame´lioration du rapport de contraste sur bruit (CNR) d’un facteur 3 graˆce a` la
correction.
6.4 Correction pre´-reconstruction
Les me´thodes de correction du mouvement pre´-reconstruction modifient les po-
sitions des lignes de re´ponse (LDR) estime´e par l’imageur TEP. Ce recalage des LDR
correspond a` un de´placement des lignes de re´ponse dans l’espace du de´tecteur (voir
figure 6.5) en fonction du mouvement respiratoire. La limitation principale de ce type
de me´thode est que le champ de mouvement ne peut pas eˆtre e´lastique.
Cependant, il a e´te´ e´tudie´ en imagerie du cerveau [Bloomfield et al., 2003], ou` il
permettait de corriger les mouvements de la teˆte. Il a e´te´ aussi utilise´ en imagerie
cardiaque TEP [Livieratos et al., 2005] en utilisant un champ de mouvement rigide
(rotation suivie d’une translation).
Dans les deux cas, les re´sultats ont montre´ une nette ame´lioration des images (voir
figure 6.6).
Dans le cadre du mouvement respiratoire du thorax, l’approche de recalage par
LDR a e´te´ expe´rimente´e notamment par Fre´de´ric Lamare [Lamare et al., 2007a], mais
avec des re´sultats mitige´s. En effet, le champ e´tait approxime´ par une transformation
affine, qui peut difficilement mode´liser le mouvement du thorax dans son ensemble.
La figure 6.7 montre un profil d’image re´alise´ pour diffe´rents types de corrections.
On peut voir que, bien que la correction pre´-reconstruction estime correctement la
position de la le´sion, son activite´ est beaucoup plus faible que l’activite´ re´elle.
En effet, [Lamare et al., 2007a] re´alise une estimation du mouvement, en recalant les
images TDM de chaque instant du cycle sur l’image de re´fe´rence a` l’aide d’une trans-
formation affine par maximisation de l’information mutuelle normalise´e. Les donne´es
sont des simulations re´alise´es a` partir du logiciel GATE [Jan et al., 2004] et du fantoˆme
NCAT. Des le´sions de 7, 11, 15 et 21mm de diame`tre ont e´te´ place´es dans le poumon,
avec un contraste de 8. Le champ de mouvement est calcule´ se´pare´ment pour le pou-
mon, le coeur et trois organes sous le diaphragme (foie, estomac, rate).
Ces re´sultats ont e´te´ ame´liore´s par l’utilisation de la technique suivante qui permet
la prise en compte d’un mouvement e´lastique. Les performances compare´es des deux
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FIG. 6.5: Illustration du recalage des lignes de re´ponse dans l’espace du de´tecteur : PA et PB
repre´sentent les positions des de´tections, PA′ et PB′ les positions des points corrige´s et QA et
QB les de´tections correspondantes
FIG. 6.6: Re´sultats de l’algorithme de recalage des LDR sur des images de patients utilisant
le radio-traceur [11C]raclopride. (a) montre une image non corrige´e du mouvement et (b) une
image corrige´e. On peut noter que les structures internes du cerveau sont beaucoup mieux
de´finies. (c) repre´sente une coupe du cœur petit axe non corrige´e (en haut) et corrige´e (en bas).
On peut voir une ame´lioration de la de´finition de l’image.
me´thodes sont pre´sente´es dans la section suivante.
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6.5 Correction pendant la reconstruction
Plusieurs auteurs ont pre´sente´ des me´thodes permettant de re´aliser la correction
de mouvement pendant la reconstruction. Qiao et al. [Qiao et al., 2006] et Lamare et
al. [Lamare et al., 2007b] ont propose´ une me´thode de correction du mouvement respi-
ratoire base´ sur une modification de la matrice de sensibilite´ lors de la reconstruction
pour prendre en compte le mouvement. Tous les deux utilisent un champ de mouve-
ment e´lastique estime´ en utilisant un champ interpole´ par B-splines.
L’algorithme original utilise´ est base´ sur OPL-EM [Reader et al., 2002] qui orga-
nise les donne´es en “sous-ensemble” de la meˆme manie`re que OS-EM [Hudson, 1994]
mais en utilisant les informations se´quentielles pre´sente´es en 2.6.1. Le principe de la
reconstruction avec correction du mouvement respiratoire est de´crit par la formule
suivante :
f k+1 =
f k
S
N
∑
t=1
PTt
1
Pt f k
(6.1)
f k est l’image a` l’ite´ration k,
T est l’ope´rateur de transposition
Pt repre´sente la matrice syste`me a` l’instant t. Chaque e´le´ment ptij de cette matrice
indique la probabilite´ de de´tecter a` la ligne de re´ponse i un e´ve`nement ge´ne´re´ au
voxel j au temps t. Cette e´quation est base´e sur l’algorithme OPL-EM pre´sente´ en 3.1.3.
Les informations du champ de mouvement sont contenues dans la matrice Pt. Pt f
correspond a` la projection de l’image f a` l’instant t.
N correspond au nombre d’instants temporels conside´re´s.
S est la matrice de sensibilite´ :
S =
1
N
N
∑
t=1
PTt MAt (6.2)
At est la matrice permettant de corriger les effets de l’atte´nuation au temps t et M
est la matrice de normalisation qui compense l’inhomoge´ne´ite´ spatiale de la sensibilite´.
At est estime´e a` partir des cartes d’atte´nuation de chaque instant t.
L’e´tude [Lamare et al., 2007b] a e´te´ re´alise´e sur des donne´es simule´es semblables a`
celles de l’e´tude pre´ce´dente [Lamare et al., 2007a]. Il s’agit de simulations re´alise´es
a` l’aide du logiciel GATE, d’un cycle respiratoire du mode`le NCAT, constitue´ de
8 instants temporels ainsi qu’une acquisition statique de re´fe´rence de statistique
e´quivalente a` la somme des 8 acquisitions pre´ce´dentes. Des le´sions de 7, 11, 15 et 21
mm de diame`tre et d’activite´ 8 fois plus importante que le fond ont e´te´ inse´re´es dans
le poumon.
Dans la publication, deux variantes de la technique de correction du mouvement
respiratoire sont compare´es avec la correction par synchronisation respiratoire avec
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recalage pre´sente´e ci-dessus ainsi que la correction pre´-reconstruction pre´cise´ en 6.4.
Des variantes de la me´thode nomme´es “Reconstruction 1” et “Reconstruction 2” sur
la figure correspondent a` des diffe´rences d’interpolation du champ de mouvement
dans la matrice syste`me. Les re´sultats pre´sente´s montrent un clair avantage pour la
correction pendant la reconstruction, avec des performances couramment ame´liore´es
d’un facteur 2.
Par exemple, le PRD sur la me´trique contraste (e´quation 6.3) pour une le´sion de
7mm pre´sente dans la partie haute du poumon est de 28% pour les images non
corrige´es, contre 4.4% pour les images corrige´es par la me´thode de correction pre´-
reconstruction et de 1.2% pour la me´thode de reconstruction pendant la reconstruc-
tion. De la meˆme manie`re, pour des le´sions de 7mm pre´sentes dans le bas du poumon,
les images non corrige´es montrent une diffe´rence relative de contraste de 32%, contre
2.63% pour la correction pre´-reconstruction et 1.66% pour la correction pendant la re-
construction.
%Ame´lioration =
∣∣∣∣Contraste sur image E´value´e − Contraste sur Re´ f e´renceContraste sur Re´ f e´rence
∣∣∣∣ (6.3)
La figure 6.7 montre un profil de l’interface poumon/foie avec une tumeur pour
les diffe´rentes techniques de correction. On voit clairement que l’image non corrige´e
montre un retard duˆ au flou de mouvement. Ce retard est partiellement corrige´ par la
correction de mouvement pre´-reconstruction, mais le profil de courbe de la me´thode
de correction du mouvement pendant la reconstruction est celui qui s’approche le plus
de la re´fe´rence.
La publication [Thielemans et al., 2006] pre´sente un syste`me hybride de synchro-
nisation respiratoire avec recalage et de correction de mouvement pendant la recons-
truction. Ce syste`me a e´te´ de´veloppe´ pour pouvoir isoler l’effet de la sommation des
images recale´es sur le re´sultat. Pour cela, les donne´es de chaque instant temporel
sont corrige´es et reconstruites se´pare´ment a` l’aide de la formule 6.1. Les N images
sont ensuite directement somme´es pour obtenir l’image corrige´e. Les re´sultats de cette
e´tude, dont la me´thode est de´crite au paragraphe 4.5.1, sont reporte´s sur la figure 6.8.
Ils comparent les performances de de´tection estime´es par un observateur nume´rique
(pre´sente´ en 4.5.1) sur des images non corrige´es du mouvement (symbole e´toile), puis
sur des image corrige´es par les deux mode`les de corrections pre´sente´s en 6.3 (symbole
rond) et 6.5 (symbole hexagone) et enfin sur sa me´thode hybride (symbole triangle). La
figure montre que cette technique hybride ame´liore de manie`re sensible la de´tection
par rapport aux images non corrige´es mais reste infe´rieure aux deux autres techniques
mentionne´es pour la mesure de de´tectabilite´, comme pre´sente´ dans la figure 6.8
6.6 De´convolution de l’image
Cette technique de´crite dans [El Naqa et al., 2006] utilise une connaissance du mou-
vement respiratoire acquise a` partir d’une image TDM 4D pour de´duire un filtrage ap-
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FIG. 6.7: comparaison des performances des diffe´rentes techniques de correction du mouvement
sur un profil d’image TEP contenant une tumeur place´e au niveau du diaphragme. La re´fe´rence
est l’image statique, “Reconstruction 1” correspond a` la correction pre´-reconstruction, et “Re-
construction 2” correspond a` la correction pendant la reconstruction.
FIG. 6.8: Index de CHO pour diffe´rentes techniques de correction du mouvement respiratoire
en fonction du nombre d’ite´rations de l’algorithme de reconstruction. Plus l’indice est impor-
tant meilleure est la de´tectabilite´. La me´thode utilisant la correction post-reconstruction est
compare´e avec une me´thode hybride pre´sente´e dans le document en 6.5.
pele´ TLP (Tumor Location Probability) qui correspond a` la de´gradation due au mouve-
ment respiratoire. Un exemple de filtre est repre´sente´ sous forme 3D dans la figure 6.9.
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FIG. 6.9: Exemple de filtres TLP calcule´ dans l’article [El Naqa et al., 2006] pour la correction
par de´convolution, rendu en 3D apre`s tesselation, lissage et normalisation. Il repre´sente la
probabilite´ de pre´sence du centre de la le´sion.
L’image est de´convolue´e pixel par pixel pour corriger les effets du mouvement
respiratoire. Cette me´thode a e´te´ e´value´e sur un fantoˆme physique et des patients
re´els a` l’aide d’un grand nombre de crite`res provenant pour partie de la TEP (sous-
estimation de l’activite´ de la tumeur, exemples d’images), et pour partie du domaine
de la de´convolution (entropie, “rugosite´”).
Les re´sultats pre´sente´s sur la figure 6.10 montrent une nette ame´lioration des per-
formances sur des fantoˆmes, pour un de´placement axial simple de 20 mm. L’activite´
des le´sions de fort diame`tre (> 20 mm) est correctement re´cupe´re´e quelque soit l’algo-
rithme utilise´, mais il n’a pratiquement pas d’effets sur les le´sions de 1 cm de diame`tre.
Ce type de me´thode est peu pre´sent dans la litte´rature par rapport aux autres
pre´sente´s pre´ce´demment.
Un autre article utilisant aussi des algorithmes de de´convolution a e´te´ pre´sente´ par
Wiemker [Wiemker et al., 2008]. Cependant il ne cherche pas a` corriger le mouvement
respiratoire sur l’ensemble de l’image mais principalement a` ame´liorer la mesure du
SUV sur une le´sion. Pour cela, il re´alise une estimation de la fonction d’e´talement du
point (FEP) de l’imageur TEP au niveau de la le´sion a` l’aide d’un contourage de la
le´sion re´alise´ pre´alablement sur une image TDM. L’estimation de la FEP permet de
prendre en compte a` la fois les effets du mouvement respiratoire et ceux de la FEP
intrinse`que a` l’imageur TEP.
Cependant, cette technique est inapplicable dans notre cas car les le´sions doivent
eˆtre de taille suffisamment importante et homoge`ne pour pouvoir les de´limiter de
manie`re fiable sur les images TDM.
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FIG. 6.10: Comparaison de l’erreur de sous-estimation de l’activite´ des le´sions en fonction de
l’algorithme de de´convolution utilise´ sur des fantoˆmes. En a) la le´sion a une activite´ moyenne,
tandis qu’en b) l’activite´ de la le´sion est faible par rapport au fond. Le de´placement de la le´sion
est le meˆme dans les deux cas (2cm).
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Troisie`me partie
Evaluation des performances de
de´tection
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Cette partie va pre´senter tout d’abord les techniques mises en place dans la
litte´rature pour re´aliser des comparaisons de performances entre plusieurs obser-
vateurs, qu’ils soient humains ou nume´riques. Puis nous pre´senterons les syste`mes
nume´riques de de´tection, avec notamment un e´tat de l’art sur la de´tection des le´sions
en imagerie TEP.
Enfin, le dernier chapitre re´capitulera les choix me´thodologiques que nous avons
effectue´s pour re´pondre a` la proble´matique.
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Chapitre 7
Performance des outils de de´tection
7.1 Ge´ne´ralite´s
En oncologie, la de´tection des sites tumoraux est une e´tape capitale dans la prise en
charge des patients. Dans cette partie, je vais de´tailler les techniques qui permettent de
comparer les performances de plusieurs observateurs (me´decins ou algorithmes) face
aux meˆmes images, ou alors du meˆme observateur face a` plusieurs types d’images
diffe´rentes.
Pour cette section, le proble`me va eˆtre simplifie´ au cas ou` un observateur doit clas-
ser un signal en “Sain” (normal, HO) ou “Pathologique” (anormal, H1).
Les performances de l’observateur sont indique´es par la matrice de confusion
(table 7.1), qui recense les signaux correctement et incorrectement classe´s.
Classe estime´e
Sain Pathologique
Classe re´elle Sain VN (Vrai Ne´gatif ) FP (Faux Positif )Pathologique FN (Faux Ne´gatif ) VP (Vrai Positif )
TAB. 7.1: Matrice de confusion : donne une vue d’ensemble des performances du classifieur.
Elle indique le re´sultat de la classification de signaux connus.
On utilise habituellement deux grandeurs pour mesurer les performances de l’ob-
servateur :
La sensibilite´ (voir l’e´quation 7.1) correspond a` la proportion d’images correcte-
ment e´value´es pathologiques par l’observateur par rapport au nombre total d’images
re´ellement pathologiques. Elle donne une information sur la capacite´ de l’observateur
a` de´tecter les cas pathologiques.
Sensibilite´ =
VP
VP + FN
(7.1)
La spe´cificite´ (voir e´quation 7.2) repre´sente le meˆme type de grandeur, mais cette-
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fois ci applique´e aux cas non pathologiques : elle correspond a` la capacite´ de l’obser-
vateur a` donner un re´sultat ne´gatif lorsque l’image est non pathologique.
Spe´ci f icite´ =
VN
VN + FP
(7.2)
Ces deux grandeurs sont comple´mentaires mais ne permettent pas a` elle seules
de comparer les performances de diffe´rents observateurs. En effet, un utilisateur va
souvent donner des notes, qui vont indiquer son niveau de confiance sur la pre´sence
de la pathologie (a` ne pas confondre avec des notations sur la gravite´ des le´sions,
comme les techniques de gradation de [Genestie et al., 1998]).
Les techniques de comparaison de syste`mes de de´cision comme l’analyse ROC
(Receiver-Operating Curve) permettent de prendre en compte ces incertitudes. Elles
proviennent a` l’origine du domaine des te´le´communications pendant la seconde
guerre mondiale, ou` il fallait une me´trique permettant de tester les performances des
syste`mes RADAR [Zou et al., 2007] pour la de´tection des avions ennemis. Les courbes
ROC servent donc a` e´valuer la capacite´ d’un ou plusieurs “observateurs” a` discriminer
des signaux entre deux classes “normal” et “anormal”. Les informations de sensibilite´
et de spe´cificite´ se limitent a` comparer les performances pour un niveau de confiance
donne´.
7.1.1 De´finition d’un Vrai positif / Faux positif
En ge´ne´ral, les syste`mes CAD, que nous pre´sentons dans le chapitre 8 ge´ne`rent des
cartes parame´triques, sur lesquels les voxels ou des groupements de voxels rec¸oivent
une valeur correspondant a` leur classe.
Afin de de´terminer si l’e´le´ment (voxel ou groupement de voxels) note´ “anormal”
fait effectivement partie d’une le´sion, sa position est ge´ne´ralement compare´e a` celle
des le´sions de la ve´rite´ terrain. Une distance d’acceptation est utilise´e pour prendre en
compte une e´ventuelle impre´cision du syste`me CAD. Par exemple, l’auteur de [Paik
et al., 2004] conside`re que l’e´le´ment est un vrai positif si il est contenu dans le volume
de la tumeur de la ve´rite´ terrain.
Cependant, il existe plusieurs strate´gies pour compter les FP :
– Par voxel ou groupe de voxel (3D).
– Par coupe (2D).
Ces deux techniques vont tre`s fortement influer sur le nombre de faux positifs pour
le meˆme syste`me CAD. En effet, dans le cas ou` le comptage des FP est re´alise´ sur l’en-
semble de l’image, chaque groupement ou voxel ne correspondant pas a` une le´sion
est note´ FP. L’auteur de [Paik et al., 2004] indique par exemple 165 faux positifs par
images TDM pour une sensibilite´ de 100%. De meˆme, [Zhao, 2003] montre une sen-
sibilite´ de 94% avec 906 faux positifs par image TDM pour la de´tection du cancer du
poumon. Ces re´sultats montrent des nombre de faux positifs tre`s importants, mais ne
peuvent pas eˆtre compare´s avec ceux utilisant un chiffrage des FP par coupe. En effet,
dans ce cas, “FP” correspond au nombre de coupes contenant au moins un e´le´ment
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n’e´tant pas une tumeur. Le nombre de faux positifs est donc borne´ par le nombre de
coupes, et ne fait pas de diffe´rences entre des coupes contenant un grand nombre de
le´sions et celles n’en contenant qu’une.
Dans le reste du document, nous conside`rerons le premier syste`me de comptage
des FP : tout e´le´ment du volume a` observer n’e´tant pas en contact avec une tumeur
sera compte´ comme un faux positif.
7.2 Me´thodologie ROC - Receiver-Operating Curve
Les courbes ROC [Swets and Pickett, 1982, Metz, 1986] sont des courbes indiquant
la spe´cificite´ et la sensibilite´ de l’observateur (humain ou nume´rique) pour diffe´rents
niveaux de certitude. Elles fournissent une mesure objective des performances d’un
observateur dans une taˆche de discrimination entre deux classes.
Elles peuvent eˆtre utilise´es pour comparer les performances relatives de diffe´rents
observateurs avec la meˆme modalite´ d’imagerie ou pour de´terminer les parame`tres
optimaux de ces images. L’e´valuation d’un observateur par la me´thode ROC ne´cessite
la cre´ation d’un jeu de donne´es labellise´es en deux classes : Normale (H0) et Patholo-
giques (H1). L’observateur va se voir pre´senter l’ensemble des images et devra les no-
ter individuellement selon un bare`me de´fini a` l’avance (par exemple 0 : de´finitivement
normal, 1 : potentiellement normal, 2 : e´quivoque, 3 : potentiellement pathologique, 4 :
de´finitivement pathologique). Par convention, plus la note (note´e λ) sera e´leve´e, plus
l’observateur va conside´rer qu’il est en pre´sence d’un cas pathologique. A l’inverse,
une note basse va indiquer un cas pre´sume´ sain ou normal.
L’observateur peut eˆtre un humain ou un algorithme, et les notes peuvent eˆtre
discre`tes ou continues.
Le trace´ de la courbe ROC se fait en reportant la sensibilite´ et la valeur ”1-
spe´cificite´” du classifieur pour diffe´rents seuils de de´cision. Par construction, la courbe
va commencer au point (0, 0) (tous les points sont diagnostique´s ne´gatifs) et se termi-
ner au point de coordonne´e (1, 1) (tous les points sont diagnostique´s positifs). Deux
exemples de courbes ROC sont pre´sente´s sur la figure 7.1.
Pour analyser les courbes ROC, on conside`re que les distributions de probabilite´
des notes des cas H0 et H1 suivent une loi gaussienne (voir figure 7.2). Ce mode`le
de de´cision suppose que l’ensemble des valeurs de λ e´value´es sur des cas H0 (sain)
suit une distribution de probabilite´ P(λ0, σ0) de valeur moyenne λ0 et d’e´cart-type
σ0. De meˆme, les valeurs de λ e´value´es sur des cas H1 (pathologiques), suivent une
distribution de probabilite´ P(λ1, σ1). Le me´canisme de de´cision se base sur le choix
d’une valeur de seuil λs au-dela` de laquelle les observations sont conside´re´es comme
pathologiques.
Ce seuil permet de modifier de manie`re dynamique la re´partition des observations
dans la matrice de confusion. Cela permet d’enrichir la comparaison des observateurs
par rapport au couple (sensibilite´/spe´cificite´) seul.
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FIG. 7.1: Exemple de courbe ROC. La courbe A repre´sente le re´sultat d’une e´valuation ROC
avec un bare`me a` 6 niveaux. Pour chaque note du bare`me, le point correspondant est affiche´ en
reportant la spe´cificite´ et la sensibilite´ (repre´sente´s par les croix). La courbe B repre´sente une
autre e´valuation, avec des performances infe´rieures : Pour chaque niveau de “1-Spe´cificite´”, la
sensibilite´ de la courbe B est infe´rieure a` celle de la courbe A. Le courbe C repre´sente le d’un
classifieur qui donne ses re´ponses de manie`re ale´atoire.
Selon cette hypothe`se gaussienne, on peut montrer que la distance d, appele´e indice
de de´tectabilite´, correspond a` l’aire sous la courbe ROC :
d =
λ1 − λ0√
σ1 + σ0
(7.3)
Un ensemble d’indicateurs et de figures de me´rite (FDM) permettent de compa-
rer les performances de de´tection a` partir des courbes ROC. La FDM la plus simple
consiste a` choisir un niveau de spe´cificite´ (note´ α) et a` comparer les sensibilite´s des
diffe´rents observateurs. L’avantage de ce syste`me est qu’il permet de comparer les
performances dans des conditions proches de la re´alite´, ou` l’on cherche a` rester dans
un taux de spe´cificite´ donne´. Cependant, les re´sultats vont de´pendre du parame`tre α.
Une me´trique plus globale est l’aire sous la courbe ROC. E´tant donne´ que la courbe
est ne´cessairement comprise dans un carre´ unitaire, la valeur de l’aire sera comprise
entre 0 (le classifieur donne syste´matiquement les mauvaises re´ponses), 0.5 (le clas-
sifieur donne des re´ponses ale´atoires) et 1 (le classifieur donne toujours la bonne
re´ponse) [Nie et al., 2006].
Il est important, lors du calcul de la FDM, d’avoir une estimation de l’erreur. Il est
possible de l’estimer en ajustant une courbe the´orique (re´pondant a` la loi the´orique
de la figure 7.2). Plusieurs logiciels ont e´te´ de´veloppe´s pour estimer les parame`tres,
qui ont e´te´ compare´s dans la publication [Stephan et al., 2003] (AccuROC, Analyse-It,
CMDT, GraphROC, MedCalc, mROC, ROCKIT, and SPSS).
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FIG. 7.2: Mode`le de la distribution de probabilite´ de la variable de de´cision dans pour les popu-
lations H0 (P(λ0, µ0)) et H1 (P(λ1, µ1)) dans les e´tudes ROC. λs repre´sente le seuil a` partir
duquel une observation sera cate´gorise´e H0 ou H1.
Une grandeur souvent utilise´e dans la litte´rature pour e´valuer la pertinence d’un
re´sultat est la p-valeur. Elle repre´sente la probabilite´ d’obtenir des diffe´rences entre
deux courbes au moins aussi extreˆme que la diffe´rence observe´e (dans notre cas,
les courbes ROC), en prenant en compte l’hypothe`se selon laquelle le classifieur est
ale´atoire. Elle permet de ve´rifier si le test est statistiquement significatif.
Le proble`me de la me´thodologie ROC est que l’observateur ne donne pas d’infor-
mation de localisation de la pathologie dans l’image. On lui pre´sente une image et il
doit la noter sans indiquer la localisation de la zone suspecte. Dans notre cas, nous
voulons comparer des observateurs qui re´alisent une taˆche de de´tection et de locali-
sation de la zone suspecte. Il faut non seulement savoir si des le´sions sont pre´sentes,
mais aussi avoir leur nombre et leur localisation. Cela est proche du travail en routine
clinique, qui consiste a` e´valuer l’e´tendue et le nombre des le´sions pour de´terminer
l’efficacite´ d’un traitement par exemple.
Pour e´viter cette limitation, plusieurs extensions a` la me´thodologie ROC sont
de´crites dans la litte´rature : L-ROC, AF-ROC ou encore F-ROC. Les L-ROC sont
de´crites ci-apre`s, tandis que les AF-ROC et F-ROC seront de´crites dans la section sui-
vante.
7.2.1 Courbes “Localization ROC” (L-ROC)
L’analyse L-ROC [Farquhar et al., 1999] ajoute l’information de localisation lors de
la de´cision. L’observateur doit indiquer sur l’image qu’il conside`re comme patholo-
gique la localisation de la le´sion la plus probable. Elle est conside´re´e comme un vrai
positif si la distance entre la localisation indique´e et la localisation re´elle de la le´sion
est infe´rieure a` une certaine distance.
Cependant, bien que cette technique prenne en compte l’information de localisa-
tion, elle ne permet pas de traiter de manie`re satisfaisante les cas de le´sions multiples.
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7.3 Courbes Free ROC
Les courbes Free-ROC permettent de prendre en compte plus d’informations que
les courbes vues pre´ce´demment car elles utilisent non seulement les informations de
localisation, mais prennent aussi en compte le concept de faux positifs de manie`re plus
approfondie, avec la possibilite´ d’avoir a` la fois des faux positifs et des vrais positifs
dans une meˆme image.
7.3.1 Courbes Free-ROC
Les courbes F-ROC [Bunch et al., 1978] sont une ge´ne´ralisation des courbes ROC
aux cas ou` l’on e´value la capacite´ de l’observateur a` de´tecter un ensemble de le´sions
dans une se´rie d’images. Chaque image pouvant contenir un nombre inde´fini de
le´sions. L’observateur va donc devoir pointer sur l’image l’ensemble des sites suspects
et y associer une note.
Dans ce cas, on ne peut pas utiliser le formalisme ROC car le terme de spe´cificite´
n’est pas directement calculable pour chaque niveau de confiance. On utilise a` sa place
le nombre moyen de faux positifs par image pour un seuil donne´ (voir figure 7.3).
On utilise les termes de LL (Le´sion localise´e) et NL (Non-Le´sion) en lieu et place des
informations de vrai positifs et faux positifs sur les courbes ROC. De la meˆme manie`re,
la sensibilite´ et la spe´cificite´ sont respectivement FLL (Fraction de le´sions correctement
de´tecte´es et localise´es) et NFM (Nombre de faux positifs moyens par image).
FIG. 7.3: Exemple de courbe Free ROC
Les courbes F-ROC n’ayant pas de bornes sur l’axe des abscisses, il est impossible
de comparer plusieurs courbes a` partir de l’aire sous la courbe. Il reste cependant
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possible de comparer la sensibilite´ pour un nombre de faux positifs donne´s, mais on
retrouve les meˆmes proble`mes que pour l’analyse ROC : il faut choisir un parame`tre.
7.3.2 Courbes Alternative Free-ROC
Les courbes A-FROC [Chakraborty and Winter, 1990] sont des extensions des
courbes Free-ROC pre´sente´es pre´ce´demment mais qui ne prennent en compte que le
faux positif de plus haut score par image, ce qui ne pe´nalise pas le cas ou` un observa-
teur indique un grand nombre de fausses de´tections (NL). On se retrouve alors dans la
situation de courbes borne´es sur l’axe des abscisses, ce qui permet leur comparaison.
7.3.3 Comparaison des courbes
Plusieurs techniques ont e´te´ de´veloppe´es pour permettre de re´aliser des comparai-
sons de courbes de´rive´es de la me´thodologie F-ROC. De la meˆme manie`re que pour
les courbes ROC, il est possible de comparer les courbes F-ROC en fonction de la FLL
pour un nombre de faux positifs donne´s. Cependant, e´tant donne´ que les courbes F-
ROC n’ont pas de fin de´termine´e, il n’est pas possible d’utiliser l’aire sous la courbe.
JAFROC [Chakraborty and Berbaum, 2004] (JAcknife Free Receiver Operating
Curve) est un algorithme et un logiciel de´veloppe´ par Chakraborty et se base sur une
FDM non lie´e directement a` la courbe. Cette mesure de performance utilise un algo-
rithme de´rive´ des e´tudes A-FROC, ce qui signifie qu’il n’utilise pas l’ensemble des
informations disponibles dans les courbes F-ROC mais se borne a` comparer les scores
des faux positifs de plus forte note pour chaque image avec les notes des vrais positifs.
La figure de me´rite θJ propose´e mesure la probabilite´ d’avoir un score de vrai positif
supe´rieur a` celui d’un faux positif (de n’importe quelle image).
Soit θJ la valeur de la FDM, NT le nombre total d’images, indexe´es par i, NA le
nombre total de cas pathologiques, indexe´es par j. nj est le nombre total de le´sions
dans le cas anormal j.
θJ =
1
NT NA
NT
∑
i=1
NA
∑
j=1
nj
∑
k=1
Wjkψ(Xi, Yjk)
ψ(X, Y) =

1.0 si Y > X
0.5 si Y = X
0.0 si Y < X
avec
nj
∑
k=1
Wjk = 1
(7.4)
Xi le score du plus haut faux positif de l’image i, Yjk est la note de la le´sion k de
l’image j. Si une le´sion n’a pas e´te´ de´tecte´e, alors sa note sera par de´faut de ”0”.
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Les poids Wjk correspondent a` l’importance relative de de´tecter la le´sion k dans
l’image j pour le diagnostic. Pour chaque image, la somme des poids doit eˆtre e´gale a`
1.
Une seconde version de JAFROC existe avec une puissance statistique plus im-
portante, mais elle ne´cessite de disposer d’un grand nombre de cas non patholo-
giques. La formule est la meˆme que la pre´ce´dente (e´quation 7.4). La seule diffe´rence
est que la premie`re sommation se fait sur l’ensemble des cas non pathologiques NN
(e´quation 7.5) au lieu de l’ensemble des cas NT.
θJ =
1
NT NA
NN
∑
i=1
NA
∑
j=1
nj
∑
k=1
Wjkψ(Xi, Yjk) (7.5)
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Chapitre 8
Syste`mes de de´tection
8.1 Principe des CAD
8.1.1 Introduction
Les syste`mes CAD (Computer-Aided-Detection) sont des algorithmes permet-
tant d’assister le praticien dans la de´tection des le´sions ou le classement des images
me´dicales. Dans le cadre de l’imagerie TEP oncologique, le besoin principal est celui
du suivi the´rapeutique, pour lequel, il est important de de´tecter d’e´ventuelles le´sions
re´siduelles. Pour cela, il faut que le syste`me CAD soit particulie`rement adapte´ a` la
recherche de petites le´sions de faible contraste qui pourraient e´chapper au me´decin.
Cependant, le diagnostic, qui consiste a` e´valuer la dangerosite´ des le´sions, et leur ca-
racte`re pathologique est une taˆche plus complexe qui rele`ve plus des syste`mes d’aide
au diagnostic, qui ne seront pas traite´s ici.
Le de´veloppement des syste`mes CAD a de´bute´ dans les anne´es 1980 [Chan et al.,
1987], notamment pour de´tecter les micro-calcifications en mammographie. Bien qu’il
existe plusieurs syste`mes CAD commerciaux pour l’imagerie TDM (xLNA pour Phi-
lips par exemple), aucun CAD commercial pour la TEP n’existe a` notre connaissance.
E´tant donne´ que les syste`mes d’aide a` la de´tection de´die´es a` l’imagerie TEP restent
limite´es, le travail de cette the`se s’est largement inspire´ de la me´thodologie suivie lors
du de´veloppement de syste`mes CAD dans d’autres modalite´s d’imagerie me´dicale
et particulie`rement la mammographie et l’imagerie TDM. La classification supervise´e
permet de profiter de la disponibilite´ a priori d’images pre´alablement classe´es pour
fournir un ‘superviseur’ efficace et parame´trable. Le paragraphe suivant de´finit les
diffe´rentes e´tapes standardise´es d’un syste`me CAD supervise´.
8.1.2 Les diffe´rentes e´tapes d’un syste`me CAD supervise´
Comme rappele´ dans la publication [Li, 2007], un syste`me CAD est constitue´ de
deux e´tapes majeures : l’identification initiale des tumeurs et la re´duction de faux po-
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sitifs.
L’objectif de l’identification initiale des tumeurs (figure 8.1.1),2) et 3)) est de lo-
caliser les structures potentiellement suspectes de l’image avec la plus grande sen-
sibilite´ possible au couˆt d’un grand nombre de fausses de´tections. Diffe´rents choix
me´thodologiques doivent eˆtre pre´cise´s pour cette e´tape :
– Les re´gions ou organes d’inte´reˆt du syste`me, lorsque celui-ci n’est pas de´die´ au
corps entier, peuvent eˆtre se´pare´s. L’image ou les re´gions d’inte´reˆt de l’image
peuvent ensuite eˆtre ame´liore´es lors d’une e´tape de pre´traitement, reposant par
exemple sur du rehaussement du contraste ou du de´bruitage (figure 8.1.1) ).
– Le processus d’extraction des tumeurs suspectes passe ensuite par l’utilisation
d’un syste`me de classification (figure 8.1.3) )., optimise´ par un apprentissage,
s’appliquant sur un ensemble de caracte´ristiques de l’image ou de la structure
cible (figure 8.1.2) ). Ce dernier a pour but de de´terminer la classe, « tumeur
pre´sente » ou « tumeur absente », de l’image ou de la structure cible.
L’objectif de l’e´tape de re´duction de faux positifs (figure 8.1.4) ) est de fortement
re´duire les fausses de´tections extraites de l’e´tape pre´ce´dente, tout en conservant une
sensibilite´ e´leve´e. Cette e´tape rassemble un ensemble de me´thodes permettant de trier
les tumeurs candidates pre´ce´demment extraites afin de ne conserver que les candidats
les plus ‘suspects’.
8.2 Les CAD en TEP
Quelques syste`mes CAD sur des images TEP ont e´te´ de´crits dans des travaux
acade´miques, tels que [Guan et al., 2006], qui recherche des anomalies dans le corps
entier. Cependant, ils ne donnent pas de mesures de performances quantitatives. La
publication de [Kanakatte et al., 2008] utilise des syste`mes de classification supervise´s
(K plus proches voisins et SVM de´crits en 8.5). Un seuillage est re´alise´, puis les candi-
dats sont classe´s en utilisant des caracte´ristiques fre´quentielles et les moments statis-
tiques.
Certaines publications utilisent seulement l’imagerie fonctionnelle TEP [Ying et al.,
2004, Kanakatte et al., 2007, Kanakatte et al., 2008, Saradhi et al., 2009, El Naqa et al.,
2009, Mhd Saeed et al., 2010], tandis que d’autres combinent cette information avec
l’imagerie TDM [Jafar et al., 2006, Nie et al., 2006, Potesil et al., 2007].
La plupart des travaux re´alise´s dans le domaine ont porte´s sur la segmentation de
le´sions pre´se´lectionne´es pour re´aliser de l’estimation de volume pour de la planifica-
tion de radiothe´rapie ou du suivi the´rapeutique [Kanakatte et al., 2007, Potesil et al.,
2007, Kanakatte et al., 2008, Yu et al., 2009]. Des publications re´centes se sont focalise´es
sur la proble´matique du diagnostic pour la classification de nodules [Nie et al., 2006]
ou la pre´diction d’e´volution des le´sions suite a` un traitement [El Naqa et al., 2009].
Cependant, tre`s peu d’e´tudes se sont focalise´es sur la proble´matique de la localisation
des le´sions [Guan et al., 2006, Kanakatte et al., 2007, Kanakatte et al., 2008, Mhd Saeed
et al., 2010], surtout dans le cas de le´sions de faible diame`tre et faible contraste [Ying
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et al., 2004, Jafar et al., 2006, Saradhi et al., 2009].
Les syste`mes de classifications existants se concentrent en ge´ne´ral sur la
de´limitation de le´sions de fort contraste, ce qui ne correspond pas a` notre
proble´matique de de´tection.
8.3 Extraction initiale des le´sions
8.3.1 Pre´-traitements de l’image
Cette e´tape (figure 8.1.1) ) a pour objectif de pre´parer et ame´liorer l’image initiale a`
l’extraction des tumeurs candidates.
Cette e´tape n’est pas obligatoire et certaines e´tudes utilisent simplement l’image
originale en imagerie TDM [Mougiakakou et al., 2007]. D’autres modifient l’image
initiale, pour ame´liorer les performances finales de classification. En imagerie TDM,
des me´thodes de rehaussement de contraste sont mises en place a` partir de filtres
se´lectifs [Li et al., 2003]. Certains pre´traitements visent a` e´liminer des structures
geˆnantes (vaisseaux sanguins dans les poumons. . .). En mammographie, il est
e´galement courant de de´bruiter les images par des techniques de filtrage [Bazzani
et al., 2001]. Cependant, le filtrage doit eˆtre correctement optimise´ pour les images a`
traiter, car il peut eˆtre a` l’origine d’une baisse de sensibilite´ [Ge et al., 2005].
8.3.2 Extraction des caracte´ristiques
Un syste`me de classification ne traite que tre`s rarement directement les voxels de
l’image brute. Diffe´rentes caracte´ristiques descriptives de l’image ou du cas clinique
(patient) (figure 8.1.2) ) sont utilise´es pour re´aliser la classification. Celles-ci sont en
effet porteuses d’informations plus pertinentes facilitant leur interpre´tation. Ces ca-
racte´ristiques sont assimile´es a` l’analyse re´alise´e par l’oeil humain avant de re´aliser
le diagnostic sur la pre´sence ou non de tumeurs. Elles sont l’interpre´tation de l’image
d’un point de vue nume´rique. Elles doivent permettre au classifieur de discriminer
les e´le´ments pathologiques des e´le´ments sains et eˆtre caracte´ristiques de chacune des
classes.
Un e´tat de l’art des diffe´rentes caracte´ristiques a e´te´ pre´sente´ par [Cheng et al.,
2006], classe´es selon leurs cate´gories. On peut diffe´rentier plusieurs familles de ca-
racte´ristiques selon leur type :
les re´gions d’inte´reˆt de l’image : Que ce soit en imagerie anatomique ou fonction-
nelle, les tumeurs apparaissent visuellement avec un degre´ de distinction va-
riable par rapport au fond de l’organe d’appartenance. Dans le cas de la mam-
mographie et de la TEP au 18F-FDG, les tumeurs sont de captation ge´ne´ralement
plus e´leve´e que le tissu environnant. L’imagerie TEP associe´e a` d’autres radio-
traceurs que le 18F-FDG peut aussi eˆtre caracte´rise´e par un hyposignal dans les
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tumeurs. Dans le cas de la TDM, les tumeurs correspondent a` des nodules de
forme spe´cifique (ellipsoı¨de) et d’atte´nuation plus e´leve´e. Etant donne´ que les
tumeurs peuvent, dans certains cas, eˆtre caracte´rise´es par la valeur meˆme des
pixels ou voxels les constituants, certaines e´tudes utilisent directement les voxels
de la re´gion d’inte´reˆt comme caracte´ristiques d’image.
les caracte´ristiques statistiques : Les caracte´ristiques statistiques refle`tent
ge´ne´ralement les proprie´te´s de bruit et de texture des zones e´tudie´es. Les
statistiques du premier ordre caracte´risent les niveaux de gris de l’image sans
prendre en compte leur distribution relative. Des mesures de moyennes ou d’his-
togrammes peuvent eˆtre extraites. Les statistiques d’ordre deux repre´sentent
ge´ne´ralement des proprie´te´s de texture. Celle-ci est assimile´e a` l’apparence
locale de l’image, c’est a` dire l’organisation des de´tails d’une petite partie de
l’image telle que le syste`me visuel humain l’aperc¸oit.
les caracte´ristiques cliniques : Ce sont les donne´es contenues dans le dossier
me´dical du patient qui peuvent eˆtre utilise´es comme crite`re par le syste`me de
de´tection.
les caracte´ristiques fre´quentielles : Selon [Sachs et al., 1971], le syste`me visuel hu-
main traite l’information a` travers des canaux se´lectifs en fre´quence. Il est ainsi
possible de se rapprocher d’une mode´lisation assez fiable du syste`me visuel hu-
main en se basant sur les caracte´ristiques fre´quentielles des images cibles.
les caracte´ristiques ge´ome´triques : Les caracte´ristiques ge´ome´triques des tumeurs,
exprime´es par exemple par des crite`res de convexite´, peuvent aussi eˆtre discri-
minantes. Elles sont ge´ne´ralement simples a` interpre´ter car elles correspondent
aux de´tails visuels sur lesquels se focalisent consciemment les cliniciens. Cette
famille de caracte´ristiques est ge´ne´ralement de´die´e aux imageries de type ana-
tomique e´tant donne´ qu’elle repose sur une de´line´ation pre´cise des structures
e´tudie´es. Le principal inconve´nient des caracte´ristiques de forme est d’eˆtre for-
tement corre´le´ a` la segmentation initiale des tumeurs e´tudie´es.
8.4 Me´thodes de classification
Dans cette section je vais de´crire les deux principales classes de techniques de clas-
sification : supervise´e et non supervise´e.
8.4.1 Me´thodes non supervise´es
Dans le syste`me de classification non supervise´e, le classifieur rec¸oit directement
l’ensemble des donne´es a` traiter, sans informations supple´mentaires. Il devra de lui-
meˆme les classer par similitude en groupes. On utilise ce type de classifieur si on
ne connaıˆt pas a priori les classes, comme pre´sente´ dans la figure 8.2. Le nombre de
classes peut eˆtre un des parame`tres d’entre´e notamment pour les k-moyennes, ou eˆtre
de´termine´ de manie`re automatique.
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8.5. MACHINES A` VECTEUR DE SUPPORT (SVM)
La classification non supervise´e repose sur une me´thode statistique utilisant une
fonction de proximite´. Toutes les observations d’une meˆme classe devront eˆtre proches
au sens de cette fonction. Le partitionnement ide´al est obtenu lorsque la covariance
intraclasse est minimise´e, ce qui implique que les classe sont le plus homoge`nes pos-
sible, et que la distance entre les classes est maximise´e, pour que les classes soient le
plus diffe´rencie´es possible.
Plusieurs algorithmes sont de´crits dans la litte´rature pour re´aliser des classifica-
tions non supervise´es :
K-moyennes (K-means) : c’est un algorithme ite´ratif qui associe a` chaque point la
classe dont le barycentre est le plus proche, puis remet a` jour le centre des classes
a` la prochaine ite´ration [Herwig et al., 1999]. Cet algorithme ne´cessite de fixer le
nombre de classes a priori.
Cartes auto-adaptatives : Cet algorithme utilise des techniques de´rive´es des graphes
pour partitionner les donne´es [Kohonen, 1982].
Regroupement ascendant hie´rarchique : Cet algorithme utilise une mesure de dissi-
milarite´ pour regrouper les observations. A la premie`re ite´ration, chaque obser-
vation dispose de sa propre classe. A chaque ite´ration suivante, les deux classes
contenant les observations les plus proches vont eˆtre regroupe´es, jusqu’a` obtenir
la classification finale [Ward Jr, 1963].
8.4.2 Me´thodes supervise´es
La classification supervise´e vise a` e´tiqueter des observations a` partir de connais-
sances acquises a priori.
Les classifieurs supervise´s ne´cessitent une connaissance a priori des classes. On
entraıˆne le classifieur en lui fournissant des exemples de cas avec l’e´tiquette as-
socie´e. A partir de cette base de donne´es d’entraıˆnement, le classifieur va ge´ne´rer un
mode`le pre´dictif permettant de classer de futurs exemples non encore connus, comme
pre´sente´ dans la figure 8.3.
8.5 Machines a` vecteur de support (SVM)
La “Machine a` Vecteur de Support”, aussi appele´e “Se´parateur a` Vaste Marge”, ou
“Support Vector Machine” en Anglais, est un classifieur qui comme son nom l’indique
vise a` maximiser la marge [Boser et al., 1992], qui est la distance minimale entre les
points des donne´es et la surface se´paratrice (voir figure 8.4).
Les SVM sont des classifieurs supervise´s qui cherchent a` maximiser la se´paration
entre chaque classe. L’ide´e sous-jacente aux SVM est de trouver l’hyperplan optimal
de se´paration, et non pas n’importe quel hyperplan qui permettrait de se´parer correc-
tement les donne´es d’apprentissage (figure 8.5).
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CHAPITRE 8. SYSTE`MES DE DE´TECTION
La de´finition de la marge et de l’hyperplan se fait a` partir des vecteurs de support.
Ils correspondent aux cas extreˆmes des deux classes qui pourraient e´ventuellement
poser des proble`mes de classification.
Soit {(xi, yi)|xi ∈ Rp, yi ∈ {−1, 1}} un ensemble de points e´tiquete´s correspon-
dant a` la base d’apprentissage. xi correspond au vecteur caracte´ristique, tandis que yi
correspond a` la classe du point.
Tout hyperplan dans l’espace des caracte´ristiques Rp peut eˆtre e´crit w.x − b = 0,
avec w la normale a` l’hyperplan et b||w|| le de´calage de l’hyperplan par rapport a` l’ori-
gine.
La contrainte principale sur w et b est de classer correctement les donne´es. Pour
cela, les points vecteur de support devront respecter la contrainte yi(w.xi − b) >= 1.
Par construction, les vecteurs de support correspondent aux points ou` l’e´galite´ stricte
est observe´e : yi(w.xi − b) = 1, comme indique´ sur la figure 8.4.
La seconde contrainte est la maximisation de la marge, qui correspond a` 2||w|| , ce
qui revient a` minimiser ||w|| comme indique´ sur la figure 8.5.
La solution de ce proble`me d’optimisation est apporte´e par l’algorithme des mul-
tiplicateurs de Lagrange.
Cependant, il peut arriver que les classes ne soient pas se´parables. Ce proble`me est
re´solu par l’autorisation d’une erreur [Cortes and Vapnik, 1995] ξi que l’on cherchera
a` minimiser : (w.xi − b) >= 1− ξi. Cela engendre l’ajout d’un parame`tre note´ C, qui
sera utilise´ dans le lagrangien pour pe´naliser plus ou moins les erreurs.
Dans le cas ou` l’hyperplan de se´paration ne pourrait pas eˆtre de´fini par une
e´quation line´aire, des fonctions a` noyaux sont utilise´es pour projeter les points dans
un espace de plus grande dimension ou` le proble`me devient line´aire (voir figure 8.6).
Cependant, le passage des points dans l’espace de dimensions supe´rieure n’est jamais
re´alise´ explicitement, car en pratique, le changement de dimension est utilise´ unique-
ment lors de la comparaison entre deux points. On utilise donc des fonctions de com-
paraison modifie´es, appele´es noyaux, qui re´alisent cette transformation de manie`re
implicite. Le noyau le plus couramment utilise´ est le RBF (fonctions a` base radiale)
qui utilise un espace d’arrive´e de dimensions infinies, ce qui est rendu possible par
le fait que l’on ne re´alise par la transformation directement, mais qu’elle est re´alise´e
implicitement lors de la comparaison des points xi et xj a` l’aide de l’e´quation suivante :
k(xi, xj) = e−γ||xi−xj||
2
(8.1)
Graˆce a` la maximisation de la marge, les SVM sont performants dans le cas ou` l’on
ne dispose que de faibles quantite´s de donne´es. D’autres algorithmes tels que les foreˆts
ale´atoires parviennent a` obtenir des performances similaires [Statnikov et al., 2008].
8.5.1 Autres classifieurs supervise´s
De nombreux classifieurs supervise´s ont e´te´ de´veloppe´s :
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8.5. MACHINES A` VECTEUR DE SUPPORT (SVM)
Le classifieur LDA [Fisher, 1936] approxime les deux classes en supposant qu’elles
ont une distribution gaussienne de covariance e´gale. Seule la moyenne de chaque dis-
tribution varie, et tout nouveau point est classe´ en fonction de sa distance a` l’une ou
l’autre des classes. Bien qu’il soit tre`s rapide, ce classifieur ne fonctionne que dans
le cas line´aire. L’approximation gaussienne donne des re´sultats suffisamment bons
dans de nombreux cas, ce qui explique son utilisation pour la de´tection des le´sions en
mammographie [Baydush et al., 2007] ou en oncologie TDM [Gurcan et al., 2002] par
exemple.
Les re´seaux de neurones [Haykin, 1999] sont des classifieurs non line´aire qui se
basent sur un fonctionnement simplifie´ des neurones du cerveau humain. ils sont
constitue´s de neurones artificiels qui miment les re´actions des neurones biologiques.
Un neurone applique une fonction a` la combinaison line´aire de ses stimuli d’entre´e.
Chaque e´le´ment du vecteur de caracte´ristique est entre´ dans un neurone, qui ira sti-
muler un ou plusieurs autres neurones. L’information se propage jusqu’a` un neurone
terminal qui donnera le re´sultat. Les re´seaux de neurones sont tre`s performants, mais
souffrent de difficulte´s de mise en place a` cause de leur grand nombre de parame`tres
et de temps d’apprentissage tre`s importants.
Une foreˆt de de´cision est un classifieur relativement re´cent base´ sur plusieurs
arbres de de´cisions initialise´s diffe´remment [Ho, 1998]. Le re´sultat de ce classifieur est
le mode des re´sultats de tous les arbres. La combinaison de plusieurs arbres diffe´rents
permet d’ame´liorer la stabilite´ du classifieur, qui est un gros de´savantage des arbres
de de´cision pris inde´pendamment. Ce classifieur est tre`s rapide et tre`s performant.
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FIG. 8.1: Les diffe´rentes e´tapes d’un syste`me CAD.
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8.5. MACHINES A` VECTEUR DE SUPPORT (SVM)
FIG. 8.2: Fonctionnement d’un classifieur non supervise´ : Les donne´es brutes sont envoye´es
au classifieur qui va les regrouper en classes en fonction de leur re´partition dans l’espace des
caracte´ristiques.
97
Cette thèse est accessible à l'adresse : http://theses.insa-lyon.fr/publication/2012ISAL0013/these.pdf 
© [S. Marache-Francisco], [2012], INSA de Lyon, tous droits réservés
CHAPITRE 8. SYSTE`MES DE DE´TECTION
FIG. 8.3: Fonctionnement d’un classifieur supervise´ : Les donne´es d’apprentissage servent a`
entraıˆner le classifieur pour ge´ne´rer un mode`le. Ce mode`le permettra de rattacher des observa-
tions aux classes apprises.
FIG. 8.4: Machine a` Vecteur de Support : les points vecteur de support (entoure´s de bleu) sont
les seuls utilise´s pour calculer la surface de se´paration d’e´quation w.x + b = 0. Le vecteur w
est normal a` la surface de se´paration et permet de calculer la marge 1‖w‖ .
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8.5. MACHINES A` VECTEUR DE SUPPORT (SVM)
FIG. 8.5: Illustration du principe d’optimisation de la marge sur un cas a` deux classes et
deux caracte´ristiques : Il existe une infinite´ d’hyperplans qui se´parent correctement les classes
“e´toile vertes” et “ronds rouges”, repre´sente´s par les traits fins en pointille´. Cependant, il
existe seulement une seule solution qui maximise la marge. Cette solution est repre´sente´e en
trait plein, avec la marge 1||w|| . Les points entoure´s en noir sont les points support utilise´s pour
contraindre l’hyperplan.
FIG. 8.6: Illustration du principe du changement de base : Des donne´es non se´parables dans
le repe`re original peuvent devenir se´parables en utilisant les noyaux. Dans ce cas, le passage
des coordonne´es carte´siennes aux coordonne´es polaires permet de rendre le proble`me original
line´airement se´parable.
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Chapitre 9
Choix me´thodologiques
La proble´matique de ce travail de the`se rele`ve du domaine de l’e´valuation en ima-
gerie me´dicale. Cette discipline ne´cessite :
– De bien de´finir la taˆche.
– De choisir les bonnes me´triques.
– De disposer d’une re´fe´rence (ou ve´rite´ terrain).
Pour nous, la taˆche diagnostique est d’ame´liorer la de´tection. Dans ce court cha-
pitre, nous justifierons les choix me´thodologiques que nous avons duˆ faire, d’une
part pour la construction de la ve´rite´ terrain et d’autre part pour de´finir la me´thode
d’e´valuation des performances de de´tection.
9.1 Construction de la ve´rite´ terrain
Le choix des types de donne´es a` utiliser pour une e´tude relevant du domaine
de l’e´valuation est important. Pour notre proble`me, il est important de disposer de
donne´es TEP oncologiques dynamiques et synchronise´es a` la respiration contenant
des le´sions parfaitement annote´es. La collection d’images cliniques annote´es est un
travail de longue haleine ne´cessitant le concours de diffe´rentes personnes, et principa-
lement des cliniciens.
Quelques bases de cas cliniques sont disponibles en imagerie TEP oncologiques.
Celles-ci ne sont cependant pas distribue´es a` la communaute´ scientifique, sont ra-
rement annote´es et ne pre´sentent pas force´ment assez d’images de chaque classe.
La litte´rature des CAD en imagerie TEP (section 8.2) confirme ce manque de bases
d’images cliniques distribue´es car les auteurs utilisent ge´ne´ralement quelques cas
fournis par les hoˆpitaux partenaires de leur e´tude.
Une alternative a` l’utilisation d’images cliniques repose sur la simulation d’exa-
mens. La quatrie`me partie de ce manuscrit s’attache a` de´crire la me´thode utilise´e pour
cre´er notre jeu de donne´es TEP 3D simule´es avec la respiration, puis a` de´crire les ca-
racte´ristiques de cette base de donne´es.
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CHAPITRE 9. CHOIX ME´THODOLOGIQUES
Nous avons cherche´ a` ge´ne´rer une base de donne´es re´aliste prenant en compte la
variabilite´ rencontre´e dans les acquisitions re´elles. Pour cela, nous avons utilise´ un
mode`le de patient de´formable incorporant un mode`le de respiration pour ge´ne´rer les
images. Cela permet d’incorporer une variabilite´ importante dans les formes des or-
ganes patients de la base de donne´es. Un mouvement respiratoire irre´gulier a e´te´ uti-
lise´ pour ge´ne´rer les donne´es, pour prendre en compte les impre´cisions des syste`mes
d’acquisition du signal respiratoire.
Les contrastes des le´sions ont e´te´ calibre´s pour obtenir des taux de de´tection par
un observateur humain de 10% a` 90%. Les activite´s des organes sont calcule´es a` par-
tir de zones d’inte´reˆts extraites de 70 images TEP. La simulation a e´te´ re´alise´e avec le
logiciel PET-SORTEO, utilisant des algorithmes Monte-Carlo acce´le´re´s. Nous avons si-
mule´ deux jeux de donne´es : le premier correspond a` une acquisition dynamique d’un
patient respirant, avec 4 cycles respiratoires diffe´rents. Les cycles ont e´te´ coupe´s en 8
instants temporels simule´s se´pare´ment pour repre´senter une acquisition synchronise´e.
Le second jeu de donne´es correspond a` une acquisition statique de meˆme dure´e que le
pre´ce´dent (224 secondes), mais sans mouvement respiratoire. Il va eˆtre utilise´ comme
“te´moin”, correspondant a` une hypothe´tique correction parfaite du mouvement res-
piratoire.
La quatrie`me partie de ce manuscrit s’attarde a` de´crire la me´thode utilise´e pour
cre´er notre jeu de donne´es TEP 3D simule´es avec la respiration, puis a` de´crire les ca-
racte´ristiques de cette base de donne´es.
9.2 Mesure des performances de de´tection
Nous avons montre´ dans le chapitre 7 que les analyses ROC ou F-ROC sont
les me´thodes de re´fe´rence pour e´valuer les performances de de´tection. Ces e´tudes
sont ne´anmoins lourdes a` mettre en oeuvre lorsque l’on cherche a` optimiser des pa-
rame`tres et requie`rent la participation active d’observateurs, souvent difficiles a` mo-
biliser lorsque les taˆches de lecture sont longues et re´pe´titives.
Nous avons donc cherche´ a` de´velopper une strate´gie qui permette de respecter les
conditions de l’analyse F-ROC tout en s’affranchissant d’observateurs humains.
Le chapitre 8 a pre´sente´ le principe des syste`mes d’aide a` la de´tection, de´veloppe´s
pour fournir une seconde lecture au me´decin lors de son diagnostic. Nous avons pro-
pose´ d’utiliser ces syste`mes CAD comme observateurs nume´riques.
Les syste`mes CAD permettent de surmonter les inconve´nients des observateurs
humains lors des e´valuations de me´thodes. Ils permettent de limiter la variabilite´
inter-observateurs en permettant de re´aliser l’ensemble des de´tections avec un seul
observateur, et garantissent que toutes les observations sont re´alise´es dans les meˆmes
conditions. Il est aussi possible de reproduire a` l’identique les conditions d’e´valuation
pour traiter de nouvelles donne´es.
Nous avons de´veloppe´ une me´thode d’e´valuation des performances de correction
base´e sur l’utilisation d’un syste`me de de´tection des le´sions automatise´. Les perfor-
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9.2. MESURE DES PERFORMANCES DE DE´TECTION
mances de ce syste`me de de´tection sur les le´sions pre´sentes dans les mode`les vont
de´finir la qualite´ et la pertinence de la correction. Les diffe´rentes e´tapes de cette
me´thode d’e´valuation sont pre´sente´es dans le chapitre 12
Nous utilisons un classifieur base´ sur les Machines a` Vecteurs de Support
(SVM) utilisant les coefficients d’ondelettes non de´cime´es comme caracte´ristiques
fre´quentielles. La classification est re´alise´e sur chaque voxel des images, puis une e´tape
de re´duction des faux positifs est applique´e, en agre´geant les voxels classe´s positifs, et
en supprimant les agre´gats de trop petite taille.
Les performances sont mesure´es par l’analyse psychophysique des courbes free-
receiver operating characteristics (FROC) que nous avons adapte´e aux spe´cificite´s de
l’imagerie TEP. L’e´valuation des performances est re´alise´e sur deux me´thodes pro-
metteuses de correction du mouvement respiratoire, en les comparant avec les perfor-
mances obtenues sur les images non corrige´es ainsi que sur les images ide´ales sans
mouvement respiratoire.
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Quatrie`me partie
Construction d’une base d’images TEP
simule´es respirante
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Chapitre 10
Simulations
Simuler des images re´alistes est un enjeu important en imagerie me´dicale. Le fait
d’avoir acce`s a` la ve´rite´ terrain, contrairement a` la routine clinique, permet de vali-
der des hypothe`ses de manie`re beaucoup plus fine. De plus, avec l’augmentation des
performances des ordinateurs et l’acce`s a` des centres de calculs, il devient possible de
cre´er des bases de donne´es de patients de plus en plus importantes et re´alistes.
Nous allons tout d’abord pre´senter les diffe´rents types d’algorithme de simulations
disponibles. Ensuite, nous ferons un e´tat de l’art des simulateurs de´veloppe´s par la
communaute´. Enfin, nous de´crirons le simulateur retenu ainsi que les contributions
re´alise´es pour adapter ce simulateur a` nos besoins.
10.1 Principe des simulations
10.1.1 Simulations analytiques
Les simulateurs analytiques utilisent des approximations fortes pour re´soudre
les proble`mes de manie`re analytique. Ils ne simulent pas de manie`re re´aliste le
de´placement des particules (positon, photon) comme les simulateurs Monte-Carlo.
Dans le cas de l’imagerie TEP, la simulation analytique revient a` re´aliser des projec-
tions du volume TEP dans l’espace du sinogramme. Ce sinogramme est ensuite bruite´
et modifie´ pour prendre en compte les effets des coı¨ncidences ale´atoires et des photons
diffuse´s. L’efficacite´ des de´tecteurs est aussi prise en compte, tout comme les effets de
l’atte´nuation.
La reconstruction est ensuite re´alise´e de manie`re classique a` l’aide des algorithmes
de reconstruction TEP.
Cependant, bien que ce type de simulateur soit extreˆmement rapide, les
images ge´ne´re´es ne parviennent pas a` reproduire de manie`re parfaite les diffe´rents
phe´nome`nes physiques a` l’origine du bruit.
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10.1.2 Simulation Monte-Carlo
Les simulations Monte-Carlo1 (MC) ont une approche probabiliste en mode´lisant
la trajectoire de chaque photon inde´pendamment. .
Dans le cadre de l’imagerie TEP, le mode`le probabiliste est applique´ a` l’e´mission,
puis au parcours du positon, a` son annihilation, ainsi que les interactions et la proba-
bilite´ de de´tection des photons dans les de´tecteurs.
La ge´ne´ration et le suivi de chaque photon ainsi que de chaque de´sinte´gration
prennent un temps extreˆmement important, amplifie´ par le fait que deux
de´sinte´grations successives dans des organes diffe´rents peuvent amener a` une coı¨nci-
dence fortuite. Il faut aussi prendre en compte les limitations de l’e´lectronique (inca-
pacite´ a` se´parer des e´ve`nements trop proches en temps comme en e´nergie, saturation
des capteurs, . . .), ce qui ame`ne a` des temps de simulation prohibitifs de l’ordre de
plusieurs mois, meˆme sur des centres de calculs. Le grand Challenge TERA 10 cre´e´
en 2006 a mobilise´ un supercalculateur comprenant 7000 processeurs pendant 3h pour
simuler une image corps entier a` l’aide du simulateur GATE [Jan et al., 2004], avant
la mise en place des proce´dures d’acce´le´rations. Cela revient a` plus 10 jours de cal-
culs ininterrompus pour une soumission sur un centre de calculs avec 100 processeurs
disponibles en permanence.
10.1.3 Simulation Monte-Carlo acce´le´re´es
Les simulateurs Monte-Carlo acce´le´re´s utilisent des heuristiques pour augmenter
la vitesse des calculs, notamment en re´alisant des calculs pre´liminaires afin de simpli-
fier les simulations futures.
La se´paration des simulations entre les coı¨ncidences directes et diffuse´es, a` l’aide
des statistiques cre´e´es pre´ce´demment, permet encore d’acce´le´rer les calculs. Par
exemple le projet ANR fGATE (2006-2009) a permis de re´aliser une ame´lioration des
temps de calcul d’un facteur 20 par rapport a` ceux pre´sente´s ci-dessus pour le logiciel
GATE.
10.2 E´tat de l’art des simulateurs TEP
De nombreux simulateurs ont e´te´ de´veloppe´s par la communaute´. Ils sont sou-
vent de´veloppe´s a` partir d’une librairie de´die´e aux calculs de trajectoires de particules,
comme GATE [Jan et al., 2004], qui se base sur le jeu d’outils de simulation d’interac-
tions particule/matie`re Geant4 [Allison et al., 2006], le simulateur Penelo-PET[Espana
et al., 2009] base´ sur la librairie de simulation PENELOPE [Salvat et al., 2006], ou en-
core EGS-PET. L’universite´ de Washington de´veloppe le simulateur Monte-Carlo sim-
SET ainsi que le simulateur analytique ASIM.
1Le nom de Monte-Carlo fait allusion aux jeux de hasard pratique´s dans la ville du meˆme nom.
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De tre`s nombreux simulateurs ont e´te´ de´veloppe´s en interne par de petites
e´quipes pour les besoins des laboratoires, mais une grande partie de la commu-
naute´ scientifique inte´resse´e par cette activite´ s’orientent actuellement vers GATE, qui
be´ne´ficie d’un de´veloppement rapide et d’une grande communaute´ d’utilisateurs et
de de´veloppeurs.
Une e´tude de´crit l’ensemble des codes disponibles en 2002 [Buvat et al., 2002], et a
e´te´ mise a` jour en 2006 [Buvat and Lazaro, 2006] pour prendre en compte les avance´es
techniques re´alise´es.
Nous avons utilise´ le logiciel PET-SORTEO [Reilhac et al., 2004], car il a e´te´
de´veloppe´ pour augmenter la vitesse de simulations et profiter de la paralle´lisation
offerte par les centres de calculs. De plus, nous avons re´alise´ a` CREATIS une
premie`re version de la base de donne´es OncoPET BD [Tomei et al., 2010] (http:
//www.creatis.insa-lyon.fr/oncoPET_DB) sur ce simulateur, ce qui permet de ca-
pitaliser sur l’expe´rience de´ja` acquise.
10.3 Processus de simulation avec SORTEO
Pour reproduire les donne´es fournies par les syste`mes cliniques TEP, les simu-
lateurs Monte-Carlo simulent les de´sinte´grations une par une et suivent les sous-
produits dans les tissus jusqu’aux de´tecteurs. E´tant donne´ qu’un examen TEP ge´ne`re
plusieurs millions de de´sinte´grations, les temps de simulations deviennent tre`s ra-
pidement prohibitifs. PET-SORTEO dispose de plusieurs heuristiques qui permettent
d’acce´le´rer les simulations, notamment en se´parant les simulations des diffe´rents types
de coı¨ncidences en fonction de statistiques estime´es au de´but de la simulation. Cepen-
dant il faut tout de meˆme encore plusieurs dizaines d’heures pour simuler une image
correspondant a` une acquisition clinique TEP corps entier au 18FDG.
a) Le logiciel prend en entre´e deux cartes de labels voxelise´es correspondant
respectivement au type de traceur et a` sa concentration (en Bq/cm3), ainsi qu’a`
l’atte´nuation pour chaque voxel. A chaque label (nombre entier de´finissant une re´gion)
correspond un organe, qui peut eˆtre diffe´rent pour les deux cartes. Le type de scanner
doit eˆtre pre´cise´, ainsi que les parame`tres d’acquisition (2D ou 3D), et le format de
sortie (mode se´quence ou sinogramme).
Toutes ces informations sont stocke´es dans un fichier texte, appele´ fichier de proto-
cole. Les cartes d’e´mission et d’atte´nuation voxeliques doivent eˆtre fournies au format
ECAT (de´veloppe´ par Siemens).
b) La premie`re partie de la simulation est utilise´e pour de´terminer un ensemble
de probabilite´s permettant d’acce´le´rer les calculs futurs. Pour cela, SORTEO re´alise
des simulations Monte-Carlo comple`tes pour chaque label avec un faible nombre
de photons. Cela permet de calculer plusieurs grandeurs telle que la probabilite´ de
de´tection des photons pour chaque couple (label, de´tecteur) en prenant en compte les
phe´nome`nes physiques, ou encore la probabilite´ de de´tection en coı¨ncidence des deux
photons e´mis lors d’une de´sinte´gration pour chaque label.
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c) La seconde partie de la simulation correspond a` la re´alisation de l’examen pro-
prement dit. C’est a` cette e´tape que sont simule´es les coı¨ncidences vraies, qu’elles
soient diffuse´es ou non. Chaque coı¨ncidence de chaque label est simule´e une par une,
et le trajet de chaque photon est calcule´ se´pare´ment. Si un des photons est absorbe´ ou
si son e´nergie n’est pas dans la feneˆtre e´nerge´tique de´termine´e par les parame`tres d’ac-
quisition, alors la paire de photons est conside´re´e comme perdue. Le programme passe
a` la de´sinte´gration suivante. A` cette e´tape, le programme prend en compte les temps
morts (limitation de l’e´lectronique qui ne peut pas prendre en compte un trop grand
nombre de photons en meˆme temps), qui de´pend de l’activite´. Il est inte´ressant de no-
ter que graˆce aux statistiques estime´es a` la premie`re e´tape, la trajectoire de certains
photons n’est pas calcule´e car le simulateur conside`re qu’ils font partie des “pertes“.
C’est ce qui permet de re´aliser les calculs tre`s rapidement par rapport aux simulations
Monte-Carlo classiques.
d) La dernie`re e´tape consiste a` simuler les coı¨ncidences ale´atoires, qui sont ajoute´es
aux donne´es pre´ce´dentes. Ces dernie`res sont calcule´es a` l’aide d’un mode`le utilisant
les parame`tres mesure´s a` l’e´tape b), notamment le taux de photons simples arrivant
sur chaque de´tecteur.
Le mode`le utilise´ par SORTEO est un compromis inte´ressant entre le re´alisme ap-
porte´ par les me´thodes de Monte-Carlo et les performances apporte´es par les tech-
niques de pre´-calculs de statistiques ainsi que de se´paration du calcul des coı¨ncidences
directes et fortuites. L’auteur de PET-SORTEO annonce que toutes les sources majeures
de bruit et de biais sont prises en compte.
Le simulateur PET-SORTEO a e´te´ valide´ pour le simulateur Ecat Exact HR+ [Reil-
hac et al., 2004] ainsi que pour la plateforme PET Philips Allegro, qui est a` la base du
scanner TEP/TDM Gemini [Lemaıˆtre, 2008].
10.4 Contribution a` PET-SORTEO
Au cours de cette the`se, nous avons effectue´ plusieurs contributions au code
de PET-SORTEO, notamment au niveau de la partie de´coupage des taˆches pour
l’exe´cution en centre de calcul, et au niveau de l’adaptation du programme aux
donne´es se´quences.
10.4.1 Adaptation pour l’exe´cution sur centre de calcul
Le code original de SORTEO e´tait adapte´ a` une exe´cution sur des centres de calculs
de petite taille, ou` la communication entre les processus n’est pas limite´e. Cependant,
e´tant donne´ les volumes de calculs repre´sente´s par nos simulations, nous avons fait
appel au centre de calcul de l’in2p3 (Institut National de Physique Nucle´aire et de
Physique des Particules).
Ce centre de calcul regroupe plus de 1300 machines totalisant plus de 17000 cœurs,
ainsi que 13 Petaoctets de stockage sur disques en 2011. Les technologies mises en
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places par les administrateurs du centre de calcul sont spe´cialise´es pour ge´rer cette
quantite´ de donne´es, ce qui repre´sente des contraintes particulie`res quand aux tech-
niques employe´es par les logiciels.
Par exemple, les diffe´rents processus du simulateur PET-SORTEO dialoguaient a`
travers des fichiers partage´s. Cela engendrait des proble`mes de saturation de la bande
passante entre les nœuds. J’ai donc re´alise´ des modifications en profondeur du code
pour se´parer le simulateur en plusieurs entite´s, chacune re´alisant une seule partie du
travail :
1. Estimation des parame`tres ne´cessaires a` la simulation acce´le´re´e par simulation
Monte-Carlo pur (lance´ pour chaque processus).
2. Combinaison des re´sultats Monte-Carlo.
3. Simulation simplifie´e des de´sinte´grations (lance´ pour chaque processus).
4. Combinaison des de´sinte´grations de´tecte´es pour chaque processus dans un seul
fichier de donne´es.
Ensuite, un ensemble de scripts a e´te´ re´alise´ pour automatiser les ope´rations de
combinaison des re´sultats et de calcul des statistiques, puis pour relancer les simula-
tions des coı¨ncidences vraies et fortuites. Une dernie`re e´tape consiste a` re´assembler les
de´tections pour ge´ne´rer les donne´es se´quence.
10.4.2 Sortie en mode Se´quence
Bien que le code original permettait de spe´cifier un format de sortie, en pratique
seul le format sinogramme e´tait pris en compte.
En effet, le code original ne permettait pas la sauvegarde de l’information tempo-
relle de chaque e´ve`nement de´tecte´. Or cette information est ne´cessaire aux me´thodes
de correction du mouvement respiratoire.
Nous avons donc adapte´ PET-SORTEO au format se´quence. Nous avons repris le
format LMF de´veloppe´ lors de la collaboration CrystalClear pour ge´ne´rer les donne´es,
car ce format de donne´es est simple a` utiliser. Il se compose d’un fichier texte com-
prenant les informations sur l’acquisition ainsi que d’un fichier binaire contenant les
e´ve`nements organise´s de manie`re se´quentielle.
L’adaptation de SORTEO a ne´cessite´ entre autres ces adaptations :
– Inte´grer la spe´cification du format de sortie dans le code.
– Inte´grer dans le code de PET-SORTEO des enregistreur d’e´ve`nements pour
chaque de´sinte´gration de´tecte´e, car le code original se contentait de modifier un
sinogramme. Cela a ne´cessite´ une modification en profondeur du code original.
– Adapter la ge´ome´trie du mode`le simule´ pour correspondre aux conventions du
LMF.
– Ajouter une information temporelle non pre´sente originellement a` chaque
e´ve`nement.
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– Re´aliser le code permettant l’assemblage et le tri de toutes les e´missions, qui sont
re´alise´es se´pare´ment pour chaque organe.
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Chapitre 11
Base de donne´es : OncoPET Respi
11.1 Pre´sentation
Pour re´pondre a` notre proble´matique de de´tection des le´sions sur les images TEP
respirantes, nous avons choisi d’utiliser une base de donne´es d’images simule´es. En
effet, notre proble´matique repose sur une connaissance tre`s pre´cise de la position des
le´sions pour l’e´valuation des performances, ainsi que sur l’acquisition de donne´es
en mode se´quence. Ces deux objectifs sont relativement difficiles a` re´aliser a` partir
d’images cliniques, notamment parce que l’acquisition en mode se´quence ne fait pas
partie de la routine clinique en oncologie.
11.1.1 Avantages des bases de donne´es simule´es
Le principal avantage des bases de donne´es simule´es est le controˆle qu’elles per-
mettent d’exercer sur les mode`les. Il est possible de spe´cifier les conditions des acqui-
sitions de manie`re tre`s pre´cise, et de garantir une homoge´ne´ite´ difficile a` atteindre en
utilisant des donne´es patient.
Dans le cadre de nos travaux sur la de´tection, la ve´rite´ terrain est particulie`rement
appre´ciable, car elle permet de savoir, avec une certitude impossible a` atteindre en
clinique, la position, le contraste et le nombre des le´sions. En effet, dans le cas de
le´sions de petit diame`tre et de petit contraste, le diagnostic ne peut eˆtre donne´ avec
une pre´cision totale par le praticien.
De plus, les simulations permettent d’obtenir des images avec des parame`tres qui
ne sont pas force´ment disponibles en routine clinique. Dans notre cas, la ge´ne´ration
des images en mode se´quence est indispensable, et tre`s peu d’examens sont re´alise´s
de cette fac¸on, notamment a` cause de l’espace disque ne´cessaire et des temps de re-
construction qu’ils impliquent.
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FIG. 11.1: Adaptation du mode`le XCAT sur une image TDM de patient : le logiciel ne ge`re pas
correctement l’anisotropie des voxels, ce qui explique la de´formation du mode`le sur la vue de
droite. Chaque organe est repre´sente´ par une surface parame´trique qu’il est possible d’adapter
sur un mode`le de patient.
11.2 Mode`les
11.2.1 Mode`le anatomique
Nous avons utilise´ une base de donne´es d’images TDM fournie par le Centre Hos-
pitalier Lyon-Sud (CHLS) pour cre´er 15 mode`les de patients. Le fantoˆme parame´trique
XCAT [Segars and Tsui, 2009] de´veloppe´ par Paul Segars a e´te´ de´forme´ de manie`re
manuelle sur chacune des images TDM a` l’aide d’un logiciel fourni avec le mode`le,
pre´sente´ dans la figure 11.1. Ce mode`le est base´ sur des surfaces parame´triques NURB
(Non-Uniform Rational B-Splines) que l’on peut ajuster manuellement sur les organes
d’inte´reˆt du patient en de´plac¸ant les points de controˆle. L’adaptation n’est pas parfaite,
du fait des limitations du logiciel, mais permet d’obtenir une variabilite´ suffisante pour
notre e´tude. Deux images TDM associe´es aux fantoˆmes adapte´s sont pre´sente´es dans
la figure 11.2.
Nous avons choisi le XCAT car il inte`gre directement un mode`le de mouvement
respiratoire, et il est conc¸u pour pouvoir eˆtre de´forme´ et ainsi engendrer diffe´rents
patients virtuels.
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FIG. 11.2: Exemple d’adaptation d’images du mode`le XCAT sur des images TDM : deux
mode`les XCAT repre´sente´s en niveaux de rouge sont adapte´s sur des images TDM repre´sente´es
en vert.
11.2.2 Activite´s des organes
Les activite´s des organes sont de´crites dans la table 11.5. Elles ont e´te´ estime´es
a` partir d’une e´tude re´alise´e pre´ce´demment lors des travaux de the`se de Sandrine
Tomeı¨ [Tomei et al., 2008b], en mesurant l’activite´ dans des zones d’inte´reˆt trace´es
dans une se´rie de 70 patients [Tomei et al., 2010].
11.2.3 Mode`le de Respiration
Pour prendre en compte la variabilite´ du cycle respiratoire (voir figure 11.3), nous
avons utilise´ 4 cycles diffe´rents pour mode´liser la respiration du patient. Un signal
respiratoire complet a e´te´ acquis sur une dure´e de plusieurs minutes a` l’aide d’un spi-
rome`tre (voir chapitre 5.2.1). Nous avons extrait 3 cycles semblables correspondants a`
la phase de respiration normale, ainsi qu’un cycle “anormal” pour prendre en compte
les effets d’une respiration irre´gulie`re du patient pendant une partie du cycle.
Le signal respiratoire obtenu est pre´sente´ dans la figure 11.4. Il est constitue´ de
4 cycles de 5.6 secondes qui se re´pe`tent 10 fois pour former un signal total de 224
secondes, soit un peu moins de 4 minutes.
Chacun de ces 4 cycles est ensuite discre´tise´ en 8 parties qui seront utilise´es pour
ge´ne´rer les mode`les de la simulation.
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Organe Activite´ (Bq/cm3)
Foie 7740
Myocarde 11610
Os 3863
Poumon 1338
Prostate 2575
Rate 4939
Reins 8220
Sang 5340
Tissus mous 2575
Ure`tre 33815
Ve´sicule bilaire 2575
Vessie 50973
TAB. 11.1: Activite´s de´finies pour les organes des patients virtuels.
FIG. 11.3: Deux exemples de courbes respiratoires acquises par un spirome`tre : celle de gauche
montre une respiration re´gulie`re, tandis que celle de droite est irre´gulie`re.
FIG. 11.4: Courbe respiratoire utilise´e pour ge´ne´rer les mode`les respirants. Les traits verticaux
du premier cycle montrent les 8 instants se´lectionne´s pour discre´tiser le mouvement respira-
toire de ce cycle.
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11.2.4 Mode`le de tumeur
Nous avons choisi de focaliser cette e´tude sur la de´tection des le´sions situe´es dans
le foie et les poumons. Ces organes, en effet, sont les plus influence´s par le mouvement
respiratoire.
Nous avons utilise´ un mode`le de le´sion correspondant adapte´ aux le´sions de faible
intensite´. Nous avons utilise´ des le´sions sphe´riques [Bai and Brady, 2009], avec des
diame`tres de l’ordre de la re´solution de l’imageur TEP.
Nous avons inse´re´ 280 le´sions dans les 15 mode`les de patients que nous avons
cre´e´s. 173 le´sions sont pre´sentes dans le poumon, contre 103 dans le foie. La diffe´rence
de taille entre les organes du XCAT explique la plus petite taille de la base de le´sions
du foie.
Les le´sions ont e´te´ place´es manuellement dans tout le volume de l’organe, en pri-
vile´giant les parties a` fort mouvement proche du diaphragme.
Les contrastes ont e´te´ calibre´s pour correspondre a` des le´sions de faible
de´tectabilite´ par l’e´tude suivante :
Calibration des contrastes des le´sions
Notre but est de simuler des images avec un ensemble de tumeurs qui ne soient
ni trop e´videntes ni impossibles a` de´tecter. Nous avons donc cherche´ a` obtenir une
e´chelle de contrastes qui permette un taux de de´tection par un observateur humain de
10%, 30%, 50%, 70% et 90%.
Pour re´aliser cela, un ensemble d’images a e´te´ simule´ sans mouvement respi-
ratoire, avec diffe´rentes tailles de tumeurs et en utilisant, en premier lieu, des va-
leurs de contrastes pre´sente´s dans la base de donne´es cre´e´e dans notre laboratoire
et pre´sente´e dans [Tomei et al., 2010]. Les valeurs de contraste de la base OncoPET DB
sont pre´sente´es dans la table 11.2 pour les le´sions du poumon et du foie.
Ensuite, une e´tude ROC avec deux observateurs humains non me´decin a e´te´
re´alise´e afin d’estimer la de´tectabilite´ de ces couples activite´/taille de tumeurs
(fig.11.5).
On pre´sente a` chaque observateur les images les unes apre`s les autres. Ils les an-
notent en recherchant toutes les le´sions et en leur attribuant une note a` l’aide du logi-
ciel Amide [Loening and Gambhir, 2003]. La localisation des le´sions n’est pas connue a`
l’avance, et ils doivent donner pour chaque le´sion une note entre 1 et 5 correspondant
au bare`me suivant :
1. Possible.
2. Probable.
3. Tre`s probable.
4. Pratiquement certain.
5. Certain.
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Poumon :
Poumon 10% 30% 50% 70% 90%
8mm 2 5 8 10 13
12mm 2 5 8 10 13
16mm 2 3.5 4.5 7.5 10
Foie :
Poumon 10% 30% 50% 70% 90%
8mm 2.5 4 4.5 6 9
12mm 2 3 4 4.5 7.5
16mm 2 3 4 4.5 7.5
TAB. 11.2: Contraste de la base originale OncoPET DB des le´sions du poumon et du foie, avec
les pourcentages de de´tection associe´s.
Nous avons simule´ 5 re´alisations d’un meˆme mode`le base´ sur le XCAT avec 12
le´sions diffe´rentes implante´es dans les poumons et le foie de chaque re´alisation.
Les donne´es ont e´te´ reconstruites avec l’algorithme OPL-EM pre´sente´ dans le cha-
pitre 3.1.3 en utilisant 10 ite´rations et un seul sous-ensemble. Le choix de ces pa-
rame`tres a e´te´ fixe´ a priori car cette e´tude est ante´rieure a` la recherche des meilleurs
parame`tres pre´sente´s dans le chapitre 12.
Les re´sultats de cette e´tude sont reporte´s sur les figures 11.5 et 11.6, qui
repre´sentent respectivement le taux de de´tection des le´sions du foie et du poumon
moyenne´e sur 2 observateurs en fonction du contraste.
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FIG. 11.5: De´tectabilite´ des tumeurs du poumon moyenne´e sur 2 observateurs en fonction du
contraste et de la taille des tumeurs. Chaque courbe repre´sente une taille de le´sion diffe´rente.
Ces re´sultats sont e´galement re´sume´s dans la table 11.3. Ils montrent une
de´tectabilite´ largement supe´rieure a` celle que nous avions estime´e initialement a` par-
tir des re´sultats obtenus sur la premie`re base de donne´es OncoPET DB. Les e´carts
peuvent s’expliquer par le fait que nous n’avons pas simule´ le meˆme scanner TEP
(Came´ra HR+ pour la base OncoPET BD, Philips Gemini pour la nouvelle base), et
que les donne´es ont e´te´ reconstruites avec un algorithme diffe´rent. Il s’ave`re e´galement
que les le´sions de 16 mm sont trop visibles pour eˆtre inte´gre´es dans l’e´tude. Nous
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FIG. 11.6: De´tectabilite´ des tumeurs du foie moyenne´e sur 2 observateurs en fonction du
contraste et de la taille des tumeurs. Chaque courbe repre´sente une taille de le´sion diffe´rente.
Poumon :
De´tection voulue 8mm 12mm 16mm
90 % 100 % 100 % 100 %
70 % 100 % 100 % 90 %
50 % 90 % 100 % 100 %
30 % 44 % 90 % 30 %
10 % 0 % 0 % 0 %
Foie :
De´tection voulue 8mm 12mm 16mm
90 % 100 % 100 % 100 %
70 % 100 % 75 % 100 %
50 % 85 % 100 % 75 %
30 % 100 % 100 % 100 %
10 % 30 % 75 % 90 %
TAB. 11.3: De´tectabilite´ des le´sions re´alise´e a` l’aide d’une e´tude par des humains sur 5 patients
totalisant 60 le´sions. La colonne de gauche indique la de´tectabilite´ des le´sions calibre´e pour
OncoPET BD.
avons fait des interpolations line´aires entre les statistiques obtenues pour de´finir les
nouvelles gammes d’activite´s. Les valeurs de contraste utilise´es dans notre e´tude sont
finalement reporte´es dans la table 11.4 pour les le´sions du foie et du poumon.
11.3 Simulation
Nous avons utilise´ le logiciel SORTEO pour simuler la came´ra TEP de l’imageur
TEP/TDM Philips Gemini. La simulation a e´te´ re´alise´e sur 3 lits, avec un recouvrement
de 9 cm par lits. Pour re´fe´rence, le champ de vue axial de l’imageur est de 18 cm.
Nous avons re´alise´ les simulations de deux acquisitions :
Dynamique : Les 8 mode`les de chacun des 4 cycles respiratoires ont e´te´ simule´s
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CHAPITRE 11. BASE DE DONNE´ES : ONCOPET RESPI
8mm Foie 12mm Foie 8mm Poumon 12mm Poumon
10% 1.8 1.3 3.0 2.5
30% 2.0 1.5 4.0 3.0
50% 2.5 1.8 5.0 3.5
70% 3.0 2.0 6.5 4.0
90% 3.5 2.3 8.0 5.0
TAB. 11.4: Contrastes applique´s aux le´sions de la base de donne´es en fonction du taux de
de´tectabilite´ de´sire´.
se´pare´ment pour chaque lit. La dure´e de chaque examen simule´ est de 7 se-
condes, ce qui repre´sente une simulation totale de 224 secondes. Les donne´es
simule´es de chaque cycle sont concate´ne´es pour simuler le re´sultat d’une acqui-
sition avec synchronisation respiratoire, et former 8 fichiers de donne´es se´quence
par lit.
Statique : Le mode`le de fin d’expiration a e´te´ utilise´ pour simuler un examen de 224
secondes par lit pour correspondre a` la dure´e de la simulation dynamique.
Le temps de simulation ne´cessaire pour ge´ne´rer une image statique est de 110 h
par processeur environ, contre 130 heures pour ge´ne´rer une image dynamique. La
diffe´rence de temps s’explique par le processus de simulation. En effet, chaque simu-
lation est re´alise´e en deux temps (voir 10.3), dont le premier a une dure´e fixe, qui est
re´alise´e pour chacune des 8 simulations des 4 cycles dans le cadre de la simulation
dynamique, et seulement une fois pour la simulation statique.
Le volume de donne´es ge´ne´re´ est d’environ 6 Go par patient sans prendre en
compte les donne´es interme´diaires ge´ne´re´es lors de la simulation.
11.3.1 Exemples de donne´es reconstruites
La base de donne´es ge´ne´re´e contient les donne´es de simulation de 15 patients,
reconstruits avec une correction parfaite (image statique), sans correction, et avec deux
me´thodes de correction du mouvement respiratoire pre´sente´es dans les sections 6.3 et
6.5. Deux exemples d’images reconstruites comple`tes sont visibles sur la figure 11.7.
La figure 11.8 illustre le mouvement respiratoire dans les images reconstruites.
11.4 Donne´es clef
Cette section correspond a` un re´sume´ des caracte´ristiques de la base de donne´es.
11.4.1 Mode`les
Nous avons cre´e´ 15 mode`les, qui ont e´te´ adapte´s depuis autant d’images TDM
fournies par le centre hospitalier Lyon-SUD. Pour cela nous avons utilise´ les outils
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11.4. DONNE´ES CLEF
FIG. 11.7: Images reconstruites (8 ite´rations et 5 sous-ensembles) a` partir des simulations de la
base de donne´es. Les fle`ches repre´sentent une le´sion du foie de diame`tre 8 mm avec un contraste
de 3.5 : patient 1, ainsi que deux le´sions du poumon de 8 mm et de contraste 6.5 : patient 2.
Niveau de confiance 1 2 3 4 5
Poumon (173) 8 mm (90) 3 (19) 4 (18) 5 (18) 6.5 (18) 8 (17)
12 mm (83) 2.5 (16) 3 (16) 3.5 (18) 4 (17) 5 (16)
Foie (107) 8 mm (54) 1.8 (11) 2 (11) 2.5 (10) 3 (11) 3.5 (11)
12 mm (53) 1.3 (10) 1.5 (10) 1.8 (11) 2 (11) 2.3 (11)
TAB. 11.5: Tableau re´capitulatif des contrastes des le´sions pre´sentes dans le foie et les poumon
des mode`les. le nombre de le´sions est indique´ entre parenthe`ses.
fournis par Paul Segars [Segars, 2001].
11.4.2 Le´sions
Nous avons inse´re´ 280 le´sions dans les 15 mode`les de patients que nous avons
cre´e´s. 173 le´sions sont pre´sentes dans le poumon, contre 107 dans le foie. La diffe´rence
de taille entre les organes explique la plus petite taille de la base de le´sions du foie.
Les le´sions ont e´te´ place´es manuellement dans tout le volume de l’organe, en
pre´fe´rant les parties a` fort mouvement proche du diaphragme.
Le tableau 11.5 re´capitule les contrastes, ainsi que les tailles des le´sions implante´es
dans les organes.
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CHAPITRE 11. BASE DE DONNE´ES : ONCOPET RESPI
FIG. 11.8: Images reconstruites (8 ite´rations et 5 sous-ensembles) a` partir des simulations
statiques a) et dynamiques b),c) et d) de la base de donne´es. b), c) et d) repre´sentent respective-
ment les donne´es du premier instant temporel (fin d’expiration), du troisie`me et du quatrie`me.
L1 repre´sente une le´sion pulmonaire de 8 mm et de contraste 8, L2 une le´sion he´patique de 12
mm et de contraste 1.5, L3 et L4 des le´sions he´patiques de diame`tre 12 mm et de contraste de
2.3.
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Cinquie`me partie
E´valuation de la correction du
mouvement respiratoire sur la de´tection
des le´sions pulmonaires et he´patiques
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Chapitre 12
Me´thodes
Nous avons utilise´ la base de donne´es pre´sente´e dans la partie 11 pour e´valuer
les performances des techniques de correction du mouvement respiratoire pre´sente´es
dans le chapitre 6.
Les techniques de correction du mouvement imple´mente´es sont les suivantes :
1. Correction pendant la reconstruction par modification de la matrice syste`me
(voir section 6.5). Elle sera de´signe´e par l’acronyme TE-MS (Transformation
E´lastique de la Matrice Syste`me).
2. Correction post-reconstruction par recalage des images prises a` diffe´rents ins-
tants du cycle (voir section 6.3). Elle sera de´signe´e par l’acronyme TE-IM (Trans-
formation E´lastique des IMages reconstruites).
Les images TEP corrige´es a` l’aide de ces deux me´thodes sont compare´es dans cette
partie avec les images non corrige´es et des images statiques (qui repre´sentent une
correction parfaite). Leurs acronymes sont respectivement NoCorr et Statique.
L’objectif est d’e´valuer les performances des techniques de correction du mouve-
ment sur la de´tection des le´sions de faible contraste et faible diame`tre. Pour cela, les
performances d’un syste`me de de´tection automatique seront mesure´es a` l’aide des
courbes F-ROC.
Ce chapitre va tout d’abord pre´senter la de´marche re´alise´e pour se´lectionner les pa-
rame`tres de reconstruction des images, puis la me´thode d’estimation du mouvement
utilise´e.
La suite de ce chapitre pre´sente les caracte´ristiques principales du syste`me d’aide
a` la de´tection (CAD) que nous avons propose´ (voir chapitre 7), l’e´tape d’optimisation
des parame`tres de ce CAD que nous avons utilise´, puis la me´thode que nous avons
de´veloppe´e pour mesurer les performances de de´tection.
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CHAPITRE 12. ME´THODES
12.1 Reconstruction des images
12.1.1 Principe de la reconstruction
Nous avons utilise´ le logiciel de reconstruction fourni par le Laboratoire de Traite-
ment de l’Information Me´dicale (LaTIM) dans le cadre d’un partenariat, cre´e´ et utilise´
par Fre´de´ric Lamare pour ses travaux sur la correction du mouvement respiratoire [La-
mare et al., 2007b].
Ce logiciel est capable de reconstruire les images acquises en donne´es se´quentielles
a` l’aide de l’algorithme OPL-EM de´crit en 3.1.3. La reconstruction permet de prendre
en compte la correction de l’atte´nuation, mais ne permet pas la correction des coı¨nci-
dences ale´atoires et des coı¨ncidences diffuse´es. Nous avons donc choisi de simplifier
le proble`me en supposant une correction parfaite de ces deux effets. Pour cela, nous
n’avons pas inclus les photons diffuse´s ou les coı¨ncidences ale´atoires dans les donne´es
se´quentielles.
L’algorithme utilise´ peut inte´grer les corrections de mouvement a` partir d’une es-
timation du champ de de´placement qui doit eˆtre calcule´ se´pare´ment. La qualite´ de ce
champ conditionne la qualite´ de la correction. De plus, OPL-EM ne´cessite de choisir
le nombre de sous-ensembles d’ite´ration. Cette section pre´sente l’e´tude re´alise´e pour
fixer ces diffe´rents parame`tres.
12.1.2 Parame`tres de reconstruction
Lors de l’utilisation des me´thodes ite´ratives, il faut de´finir le nombre d’ite´rations
a` appliquer lors de la reconstruction. La figure 12.1 pre´sente des reconstructions
re´alise´es avec diffe´rentes valeurs du nombre d’ite´rations. L’algorithme OPL-EM uti-
lise´ pour re´aliser les reconstructions emploie la technique des sous-ensembles pour
acce´le´rer la reconstruction.
Le nombre d’ite´rations total (nombre d’ite´rations × nombre de sous-ensembles)
va de´terminer la qualite´ du re´sultat. Nous avons choisi de travailler avec 5 sous-
ensembles et de faire varier le nombre d’ite´rations de 1 a` 7, ce qui correspond a` une
e´valuation de 5 a` 35 ite´rations totales.
L’optimisation du nombre totale d’ite´rations est re´alise´e en maximisant le rapport
contraste sur bruit [Takahara et al., 2004] (CSB) des le´sions, de´fini comme suit :
CSB =
µsignal − µ f ond√
σ0
(12.1)
Ou` µsignal et µ f ond repre´sentent, respectivement, l’activite´ moyenne d’une zone
d’inte´reˆt de taille 3×3×3 voxels centre´e sur une le´sion, et l’activite´ moyenne d’une
zone saine. Cette zone saine correspond a` un volume de 200 voxels dans le poumon
et de 64 voxels dans le foie. σ0 repre´sente la variance du bruit. Dans notre cas, cette
variance est e´value´e sur la zone saine de´finie pre´ce´demment. Applique´e aux le´sions,
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12.1. RECONSTRUCTION DES IMAGES
Ite´ration 1 Ite´ration 3 Ite´ration 5 Ite´ration 7
Ite´ration 9 Ite´ration 11 Ite´ration 13
FIG. 12.1: Illustration de l’e´volution des images en fonction du nombre d’ite´rations utilise´es
pour la reconstruction. Une le´sion est pre´sente au centre de la croix rouge.
cette me´trique a l’avantage de permettre une repre´sentation rapide de l’e´volution du
contraste entre la le´sion et le fond, tout en pe´nalisant le bruit.
L’e´valuation du rapport contraste sur bruit est re´alise´e sur une acquisition statique
d’un mode`le de patient contenant 12 le´sions (6 dans le foie et 6 dans le poumon), de
diame`tre et de contraste e´chantillonne´s a` partir des valeurs calibre´es dans la table 11.5
pre´sente´e a` la page 121.
Les re´sultats sont pre´sente´s dans la figure 12.2 pour le foie et 12.3 pour le poumon.
La premie`re observation est que certaines courbes sont strictement descendantes,
surtout dans le foie. Cela s’explique par le fait que le niveau de bruit augmente beau-
coup plus rapidement que la diffe´rence d’activite´ entre le signal et le fond. Cependant,
les le´sions concerne´es ont toutes un contraste tre`s e´leve´, ce qui les rend plus facilement
de´tectables. Par contre, pour les autres, on peut voir que l’optimum du CSB des le´sions
du foie est situe´ autour de 4 ite´rations, suivi par un plateau, tandis que l’optimum du
CSB des le´sions du poumon est plus proche de 8 ite´rations comple`tes.
La le´sion du foie ayant un contraste de 2.5 et un diame`tre de 8mm a une valeur de
rapport contraste sur bruit ne´gative. Cela s’explique par le fait que pour les premie`res
ite´rations, une faible diffe´rence d’activite´ en faveur du fond peut eˆtre fortement ac-
centue´e par l’e´cart type qui est tre`s faible. De la meˆme manie`re, pour les ite´rations
suivantes, l’activite´ de cette le´sion redevient supe´rieure a` celle du fond, mais l’e´cart-
type du bruit devient plus important, ce qui fait que le rapport est proche de ze´ro.
Lorsque le nombre d’ite´rations est tre`s faible, on observe une diminution de l’activite´
des petites structures par effet d’e´talement (spill-out). Pour des nombres d’ite´rations
plus importants, l’effet de volume partiel diminue, ce qui signifie que l’activite´ du
centre de la le´sion augmente.
Nous avons choisi de re´aliser les reconstructions avec 8 ite´rations de 5 sous-
ensembles car nous avons montre´ que ce nombre d’ite´rations est optimal pour les
le´sions du poumon, et ne pe´nalise pas trop la de´tectabilite´ des le´sions du foie.
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CHAPITRE 12. ME´THODES
FIG. 12.2: Evaluation du rapport ”contraste sur bruit” des le´sions du foie en fonction du
nombre d’ite´rations : sont indique´s, pour chaque le´sion, le niveau de contraste re´el ainsi que le
diame`tre de la le´sion
FIG. 12.3: Evaluation du rapport Contraste sur bruit des le´sions du poumon en fonction du
nombre d’ite´rations : sont indique´s, pour chaque le´sion, le niveau de contraste re´el ainsi que le
diame`tre de la le´sion
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12.2. ESTIMATION DU MOUVEMENT
12.2 Estimation du mouvement
L’estimation du mouvement est re´alise´e uniquement a` partir des donne´es TEP et
des informations de synchronisation respiratoire.
12.2.1 Principe de l’estimation de mouvement
L’estimation du mouvement est re´alise´e selon le principe e´nonce´ en 5.3.1 :
1. Les donne´es simule´es de chaque partie de cycle sont additionne´es pour les N
instants du cycle respiratoire.
2. Les N images reconstruites a` partir des donne´es pre´ce´dentes sont utilise´es pour
calculer le mouvement respiratoire : les images des temps 2 a` N sont recale´es sur
l’image de re´fe´rence (nume´ro 1), ce qui associe a` chaque instant respiratoire un
champ de de´formation.
Le champ de mouvement est estime´ en utilisant une me´thode de recalage par B-
splines. Il est repre´sente´ par un nombre re´duit de coefficients c de fonctions βn place´es
sur une grille dans le volume, comme pre´sente´ dans la figure 12.4. L’imple´mentation
de cet algorithme a e´te´ fournie par Philips France (laboratoire Medisys). La transfor-
mation gt(x) utilise´e pour associer les images temporelle f (x, t) (pour t allant de 2 a`
N) avec l’image de re´fe´rence f (x, 1), est repre´sente´e de la manie`re suivante :
gt(x) = x + ∑
j∈ZN
cjβn
(x
h
− j
)
(12.2)
Ou` βn(x) est la valeur de la fonction B-spline de degre´ n au point x, et j repre´sente
les indices des positions de la grille. Le parame`tre h correspond a` l’espacement entre
les points de la grille. A chaque fonction B-spline de la grille correspond un coefficient
de ponde´ration associe´ nomme´ cj qui repre´sente l’apport de la B-spline correspon-
dante au signal final.
Les coefficients cj sont obtenus a` l’aide d’une optimisation multi-e´chelle sur 3
niveaux : L’estimation est re´alise´e sur des images de re´solution diffe´rente, en se
basant sur l’estimation a` la re´solution r − 1 pour re´aliser celle de l’estimation a`
la re´solution r. L’optimisation est re´alise´e par gradient conjugue´ selon la me´thode
de Polak-Ribie`re [Polak and Ribiere, 1969]. Nous avons utilise´ l’erreur quadratique
moyenne pour comme me´trique de recalage. Elle a l’avantage d’eˆtre simple, rapide, et
de ne pas montrer de discontinuite´s [Ledesma-Carbayo et al., 2005]. Nous avons choisi
d’utiliser des splines d’ordre 1.
12.2.2 Parame`tres de l’estimation de mouvement
L’estimation du champ de mouvement est re´alise´e a` partir des 8 images TEP cor-
respondant aux 8 positions temporelles du cycle respiratoire. Ces donne´es contiennent
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CHAPITRE 12. ME´THODES
FIG. 12.4: Exemple d’interpolation par B-spline en 1 dimension : La courbe en trait poin-
tille´ e´pais est repre´sente´e par la la somme des contributions des courbes B-spline repre´sente´es
en traits pointille´s fins. Les points de la grille utilise´e pour le placement des courbes sont
repre´sente´s par les ronds rouges.
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12.2. ESTIMATION DU MOUVEMENT
a) Cartes non recale´es b) Cartes recale´es
FIG. 12.5: Illustration de la pertinence du recalage obtenu a` partir de l’estimation de mouve-
ment re´alise´e sur les images. En vert l’image de re´fe´rence et en gris l’image du temps corres-
pondant a` la diffe´rence la plus importante.
donc 8 fois moins d’e´ve`nements que les images statiques. Ainsi, les parame`tres de re-
construction de´termine´s en 12.1.2 ne sont pas optimaux pour ces images, d’autant que
nous cherchons, a` ce stade, a` optimiser la qualite´ de l’estimation de mouvement. C’est
pour ces raisons que nous avons re´alise´ une autre e´tude pour estimer les parame`tres
de reconstruction pour cette proble´matique spe´cifique.
E´valuation de l’estimation de mouvement
Pour e´valuer la performance de chaque jeu de parame`tres, nous avons utilise´ la
ve´rite´ terrain fournie par la carte de labels pour cre´er une image d’e´valuation cor-
respondant a` l’image de re´fe´rence, ainsi qu’une autre correspondant a` l’image “res-
pirante“. Les images d’e´valuation sont cre´e´es a` partir des fantoˆmes de re´fe´rence en
assignant aux organes e´tudie´s (foie et poumon) une valeur de 1, et une valeur plus
importante pour les le´sions. Le reste a une valeur de 0. Une illustration est pre´sente´e
dans la figure 12.5.a).
L’image d’e´valuation correspondant a` l’image ”respirante“ est alors recale´e
sur l’image de re´fe´rence a` l’aide du champ de mouvement e´lastique calcule´
pre´ce´demment. Nous e´valuons ensuite la qualite´ du recalage en calculant l’e´cart qua-
dratique moyen entre les deux images d’e´valuation 12.5.b).
Optimisation des parame`tres de l’estimateur de mouvement
Nous avons e´value´ l’influence de l’e´chantillonnage spatial des B-spline sur la
qualite´ de l’estimation de mouvement. En effet, si l’espacement entre les nœuds de
controˆle est trop important, les mouvements locaux vont interfe´rer entre eux et le
re´sultat ne sera pas valide. De la meˆme manie`re, en cas d’espacement trop faible, la
nature extreˆmement bruite´e des images va engendrer des micro-mouvements para-
sites locaux. Pour re´duire le bruit, nous appliquons un filtrage gaussien de largeur a`
mi-hauteur e´gale a` 6 mm a` chaque ite´ration.
Nous avons e´value´ le recalage des reconstructions pour les parame`tres suivants :
131
Cette thèse est accessible à l'adresse : http://theses.insa-lyon.fr/publication/2012ISAL0013/these.pdf 
© [S. Marache-Francisco], [2012], INSA de Lyon, tous droits réservés
CHAPITRE 12. ME´THODES
1 2 3 4 5 6 7
80
85
90
95
100
105
110
2 × 2 × 2
3 × 3 × 5
5 × 5 × 10
Nombre d'itérations complètes
S
o
m
m
e
 d
e
s 
d
iff
é
re
nc
e
s 
a
u 
ca
rr
é
FIG. 12.6: Performances de l’estimation de mouvement en fonction du nombre d’ite´rations de
la reconstruction selon la taille de la grille utilise´e pour l’estimation de mouvement
Nombre d’ite´rations : Le nombre de sous-ensembles est toujours de 5, mais nous
faisons varier le nombre d’ite´rations de 1 a` 7, ce qui repre´sente un nombre
d’ite´rations totales de 5 a` 35.
Pre´cision de la grille : nous avons e´value´ les performances de la de´tection pour 3
tailles diffe´rentes, allant d’une grille tre`s peu pre´cise de 2 noeuds en x, y et z,
a` une grille plus pre´cise avec 5 noeuds en x et y, et 10 noeuds en z. Une grille
interme´diaire a e´te´ e´value´e avec 3 noeuds en x et y, ainsi que 5 noeuds en z.
Les re´sultats sont pre´sente´s dans la figure 12.6. Les meilleures performances sont
obtenues pour la configuration 3× 3× 5 avec 3 ite´rations et 5 sous-ensembles.
Optimisation des parame`tres de la reconstruction
Nous avons ensuite souhaite´ ve´rifier que la re´gularisation avait un impact positif
sur la qualite´ du recalage. Nous avons utilise´ les parame`tres pre´sente´s pre´ce´demment
pour la valider :
Nombre d’ite´rations : Le nombre de sous-ensembles est de 5, mais nous faisons varier
le nombre d’ite´rations de 1 a` 7, ce qui repre´sente un nombre d’ite´rations totales
de 5 a` 35.
Pre´sence ou absence de re´gularisation pendant la reconstruction : Une
re´gularisation par filtrage gaussien de largeur a` mi-hauteur de 6 mm est
applique´e ou non a` chaque ite´ration.
Les re´sultats sont pre´sente´s dans la figure 12.7. Ils montrent clairement que la
re´gularisation entraıˆne une ame´lioration des performances, et que la meilleure esti-
mation de mouvement est re´alise´e pour une reconstruction de 3 ite´rations avec 5 sous-
ensembles. Nous avons par conse´quent utilise´ ces parame`tres avec une grille de 3
noeuds en x et en y, soit un espacement de 17 cm, et de 5 noeuds en z, soit un espace-
ment de 7.7 cm.
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12.3. DESCRIPTION DES DIFFE´RENTS TYPES D’IMAGES A` E´VALUER
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FIG. 12.7: Performances de l’estimation de mouvement en fonction du nombre d’ite´rations
comple`tes de la reconstruction selon la pre´sence ou l’absence de re´gularisation pendant la re-
construction. Plus la valeur en ordonne´e (mesure de diffe´rence) est faible, meilleure est la per-
formance
12.3 Description des diffe´rents types d’images a` e´valuer
Nous avons choisi de corriger les images TEP en utilisant la me´thode de correc-
tion post reconstruction de´crite en 6.3 ainsi que la correction par modification de la
matrice syste`me de´crite en 6.5. La premie`re est de´ja` imple´mente´e sur les imageur GE
(technologie motionFree), tandis que la seconde est activement e´tudie´e en recherche et
inte´gre´e dans le logiciel de reconstruction fourni par le LATIM. Des images ge´ne´re´es
sur deux patients sont pre´sente´es dans la figure 12.8.
12.3.1 Images Statiques
Les images statiques sont reconstruites a` partir des donne´es de simulation sta-
tiques, re´alise´es a` partir d’une acquisition comple`te du mode`le au premier instant du
cycle respiratoire (fin d’expiration).
Chaque image est donc en phase avec la carte d’atte´nuation qui est elle aussi
de´rive´e du mode`le en fin d’expiration. Les images ont e´te´ reconstruites a` l’aide de
l’algorithme OPL-EM avec 8 ite´rations comprenant 5 sous-ensembles chacune.
12.3.2 Images Non corrige´es
Les images non corrige´es sont produites de la meˆme manie`re que les images sta-
tiques, mais a` partir des fichiers se´quence dynamiques. Ces fichiers correspondent a`
une acquisition en respiration libre de 224 secondes.
La carte d’atte´nuation utilise´e est celle correspondant au premier instant du cycle
respiratoire.
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FIG. 12.8: Images reconstruites avec et sans correction du mouvement respiratoire (8 ite´rations
et 5 sous-ensemble). Les fle`ches repre´sentent une le´sion du foie de diame`tre 8 mm avec un
contraste de 3.5 dans le patient 1, ainsi que deux le´sions du poumon de 8 mm et de contraste
6.5 pour le patient 2.
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12.3.3 Images TE-MS
Ces images sont reconstruites en utilisant la me´thode de´crite en 6.5, qui prend
en compte l’estimation de mouvement re´alise´e pre´ce´demment ainsi que les fichiers
se´quence ge´ne´re´s par la simulation dynamique pour reconstruire directement les
images corrige´es.
La carte d’atte´nuation de l’instant de re´fe´rence est de´forme´e a` l’aide des champs
de mouvement pour ge´ne´rer 8 cartes d’atte´nuation. Les donne´es de chaque instant du
cycle respiratoire seront corrige´es avec la carte d’atte´nuation correspondante.
Ces images sont reconstruites avec OPL-EM en utilisant 8 ite´rations et 5 sous-
ensembles.
12.3.4 Images TE-IM
La me´thode TE-IM est pre´sente´e en 6.3. Les 8 images correspondant aux 8 instants
du cycle moyen sont reconstruites se´pare´ment a` l’aide de la carte d’atte´nuation recale´e
correspondante. Chacune de ces images est reconstruite avec les meˆmes parame`tres
que pour les autres types d’images, soit 8 ite´rations et 5 sous-ensembles. Ces 8 images
sont ensuite de´forme´es sur l’image correspondant au premier instant du cycle, a` l’aide
de la carte de mouvement estime´e pre´ce´demment. Ces 8 cartes recale´es sont ensuite
somme´es pour obtenir les images corrige´es.
Bien que chaque image prise inde´pendamment soit tre`s bruite´e a` cause du faible
nombre d’e´ve`nements, la de´formation suivie par la sommation des diffe´rentes images
apporte une re´gularisation importante, comme on peut le voir dans la figure 12.8.
12.4 Syste`me CAD
Le syste`me CAD que nous utilisons a e´te´ de´veloppe´ a` l’origine pendant les travaux
de the`se de Sandrine Tomeı¨ ainsi que mes travaux de master [Tomei et al., 2008a, Lar-
tizien et al., 2010]. Nous l’avons ame´liore´ et adapte´ aux besoins de cette e´tude, notam-
ment en de´veloppant les mesures de performances.
Le CAD utilise des informations fre´quentielles obtenues par de´composition des
images en ondelettes biorthogonale 4/4 non de´cime´e (figure 12.9) . Ces donne´es sont
utilise´es par le syste`me de classification base´ sur un SVM travaillant voxel par voxel.
Une e´tape de re´duction des faux positifs est ajoute´e par la suite.
Le nombre de tumeurs utilise´es pour ge´ne´rer la base d’apprentissage est de 107
pour la base d’apprentissage poumon et 173 pour la base d’apprentissage foie. Ce
nombre est relativement faible [Hua et al., 2005] par rapport a` la taille du vecteur de
caracte´ristiques utilise´ pour le CAD (entre 24 et 32), ce qui ne´cessite de prendre en
compte un maximum de donne´es pour l’apprentissage et le test pour e´viter le sous-
apprentissage. Nous avons donc utilise´ une me´thode d’e´valuation des performances
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FIG. 12.9: De´composition en ondelettes par banc de filtres : Chaque image est filtre´e selon les
3 dimensions pour obtenir les coefficients d’ondelettes et d’e´chelle de chaque voxel de l’image.
L correspond a` un filtrage passe-bas tandis que H correspond a` un filtrage passe-haut. Les
coefficients d’e´chelle sont contenus dans l’image LLLj+1 tandis que les coefficients d’ondelettes
sont pre´sents dans les sept images de de´tail LLHj+1, LHLj+1 . . .HHHj+1
par resubstitution. Cela signifie que les apprentissages et les tests sont re´alise´s sur la
meˆme base de donne´es constitue´e de 15 patients pre´sente´s dans le chapitre 10.
12.4.1 Vecteur de caracte´ristiques
Nous avons choisi d’utiliser une de´composition en ondelettes 3D non de´cime´es par
banc de filtres. Dans le cas tridimensionnel, la de´composition par banc de filtres est
re´sume´e par la figure 12.9. L’image de de´part est traite´e successivement dans les trois
directions de l’espace par un filtre fre´quentiel passe-haut correspondant a` la fonction
d’ondelettes (note´ H) et passe-bas correspondant a` la fonction d’e´chelle (note´ L).
Ainsi sept images de de´tails (HHH, LLH, . . .) et une image d’approximation (LLL)
sont produites pour chaque niveau j de de´composition. Les huit images du niveau
suivant j + 1 sont ge´ne´re´es de la meˆme manie`re, mais en conside´rant l’image d’ap-
proximation LLLj du niveau pre´ce´dent comme image de de´part. Les caracte´ristiques
des images, rassemble´es dans un vecteur descripteur de taille 8× j, correspondent ici
a` l’ensemble de ces coefficients pour chaque voxel de l’image. Des exemples d’images
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FIG. 12.10: Exemples d’images TEP de´compose´es en ondelettes. Sont repre´sente´es l’image
originale, puis l’image des coefficients d’e´chelle note´e LLLj et une image des coefficients
d’ondelettes note´e HHHj pour deux niveaux de de´composition. L’ondelette utilise´e pour la
de´composition est la biorthogonale 4/4
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Fonction d’ondelette Fonction d’e´chelle
FIG. 12.11: Fonction d’ondelette et d’e´chelle biorthogonale 4/4
obtenues par les filtrages sont pre´sente´s dans la figure 12.10.
Nous utilisons l’ondelette biorthogonale 4/4 dont la fonction est pre´sente´e sur la
figure 12.11.
12.4.2 Ge´ne´ration de la base d’apprentissage
Les donne´es ge´ne´re´es par la de´composition en ondelettes de chaque image se
pre´sentent sous la forme de volumes 4D, indiquant pour chaque voxel de l’image 3D
l’ensemble des 8× j coefficients associe´s.
La base d’apprentissage sert a` entraıˆner le classifieur dans un processus de clas-
sification supervise´e, en lui fournissant un ensemble d’exemples avec leur classes as-
socie´es (voir figure 8.3) page 98).
La ge´ne´ration de cette base demande l’extraction de points de la classe “pathologi-
que”, et de la classe “sain”. Pour chaque tumeur de la ve´rite´ terrain, nous extrayons de
l’image correspondante le vecteur de caracte´ristiques du voxel place´e au centre de la
tumeur. Ce vecteur de caracte´ristique correspond aux coefficients de la de´composition
en ondelette du voxel de l’image (8× j).
Les points de la classe “sain” sont extraits de manie`re ale´atoire dans les volumes
de toutes les images (hors tumeurs). Pour des raisons de simplicite´ d’imple´mentation,
un nombre fixe de points est extrait de chaque image.
12.4.3 Apprentissage de la Machine a` Vecteur de Support (SVM)
La base de donne´es d’apprentissage est utilise´e par le classifieur SVM (Machine a`
Vecteur de Support) pour l’apprentissage.
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Le principe des SVM est de trouver l’hyperplan optimal de se´paration dans l’es-
pace des caracte´ristiques, qui va maximiser la marge de se´paration entre les deux
classes “pathologique” et “sain” (le SVM est de´fini plus en de´tail en 8.5). Cette marge
correspond a` la distance entre les plus proches vecteurs de caracte´ristiques apparte-
nant a` chacune des classes et l’hyperplan. La de´finition de cette marge et donc de
l’hyperplan, se fait uniquement a` partir de vecteurs de support, qui correspondent a`
l’enveloppe du groupement de point de chacune des deux classes.
Le SVM va calculer un mode`le de´crivant l’hyperplan permettant de se´parer les
donne´es.
12.4.4 Ge´ne´ration des sites pre´sume´s
Une fois le classifieur entraıˆne´, il est capable de classer rapidement les nouveaux
vecteurs de caracte´ristiques. Ainsi, on lui soumet les donne´es correspondants aux
voxels des images pour qu’il les classe. On obtient en sortie un ensemble de cartes de
score (une par image 3D), dans lesquelles chaque voxel correspond au score indique´
par le SVM. Ce score est une mesure de distance polarise´e par rapport a` l’hyperplan
de se´paration dans l’espace des points d’apprentissage, et donne, en plus de la classe,
une mesure assimilable a` la confiance du SVM vis-a`-vis de sa classification.
Cette carte de score est ensuite seuille´e pour fournir une carte binaire, indiquant
pour chaque voxel la classe se´lectionne´e par le SVM pour ce niveau de seuil. Le
me´canisme de se´lection du seuil est de´fini en 12.5.3. Une exemple de carte de score
est visible dans la figure 12.12.a.
A` cette e´tape, le re´sultat est sous forme d’une carte de voxels e´tiquete´s comme
”sain“ ou ”pathologiques“. Nous avons choisi de travailler sur des agre´gats de points
plutoˆt que directement sur les voxels car les cartes binarise´es sont relativement
bruite´es (voir 12.12.b), et donc non directement exploitables. Les voxels “patholo-
giques” sont donc regroupe´s selon une 26-connexite´ (3x3x3). Un score est associe´ a`
chaque agre´gat, correspondant au score le plus important observe´ dans l’agre´gat.
12.4.5 Re`gles d’e´valuation du re´sultat
Pour e´valuer le re´sultat, nous avons e´labore´ des re`gles permettant de classer les
agre´gats a` l’aide de la ve´rite´ terrain. Ce sont ces algorithmes qui sont utilise´s dans les
e´valuateurs de performances pre´sente´s ci-apre`s.
Les agre´gats sont classe´s en LL (Le´sion localise´e) et NL (Non Le´sion) selon qu’ils
peuvent eˆtre conside´re´s comme des vrais positifs ou des faux positifs :
Soit L l’ensemble des points de la le´sion, A les points correspondant a` l’amas can-
didat.
Les agre´gats seront conside´re´s comme des vrais positifs si ils intersectent une
tumeur selon les re`gles de´crites ci-apre`s, ou comme des faux positifs dans le cas
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contraire. Cependant, si leur taille est infe´rieure a` la taille minimale de´finie par la
premie`re re`gle, l’amas n’est pas conside´re´.
Re`gles de classification :
1. card(L∩A) > α× card(L) : ou` α de´finie la proportion minimale de la tumeur qui
doit eˆtre pre´sente dans l’amas. Elle permet d’e´viter les amas qui intersecteraient
la tumeur par accident.
2. card(L ∩ A) > β × card(A) : ou` β limite l’e´tendue de l’amas en dehors de la
tumeur.
α et β sont des constantes empiriques fixe´es respectivement a` 0.05 et 0.20 dans nos
travaux. Nous avons choisi ces valeurs en visualisant les cartes de score pour obtenir
des re´sultats corrects sans pe´naliser les performances.
12.4.6 Re´sume´
Ce pseudo-code de´crit les diffe´rentes e´tapes du CAD, depuis l’importation des
images jusqu’a` a` l’extraction des le´sions potentielles. Il est illustre´ par la figure 12.12 :
1. De´composition des images en ondelettes : pour chaque voxel de l’image d’ori-
gine, on obtient entre 8 et 32 coefficients suivant le niveau de de´composition de
l’image, qui correspondent au vecteur de caracte´ristiques utilise´ par le classifieur.
2. Extraction de la base d’apprentissage : les coefficients des centres de toutes les
tumeurs sont extraits des volumes de´compose´s, et vont former la base d’appren-
tissage pathologique. Un certain nombre de voxels sont tire´s ale´atoirement dans
les zones normales de chaque image et leurs coefficients sont ajoute´s a` la base
saine.
3. Apprentissage : le classifieur SVM est entraıˆne´ sur cette base d’apprentissage
pour ge´ne´rer le mode`le qui sera utilise´ pour le test.
4. Tests : le SVM entraıˆne´ est utilise´ pour classer chaque voxel contenu dans les
organes a` e´valuer (poumon et foie).
5. Re´duction des faux-positifs : les points sont agre´ge´s en composantes connexes
(26-connexite´ en 3 dimensions).
6. E´valuation : lorsque nous avons acce`s a` la ve´rite´ terrain, il est possible d’e´valuer
les performances du CAD en classant les agre´gats en LL (Le´sion Localise´e) et LN
(Le´sion Non Localise´e).
12.5 Optimisation des parame`tres du syste`me CAD
Les diffe´rentes e´tapes de l’e´valuation des performances ne´cessitent de fixer un
grand nombre de parame`tres que nous allons de´tailler dans cette partie.
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FIG. 12.12: Sche´ma du syste`me CAD : l’image d’origine en haut a` gauche est utilise´e par le
classifieur pour ge´ne´rer la carte de score. Cette carte est ensuite seuille´e par l’e´tape b) pour
ge´ne´rer une carte binaire correspondant aux sites qui de´passent un certain score s. L’e´tape c)
correspond a` la formation des agre´gats qui seront le re´sultat du syste`me CAD. Cette e´tape s’ac-
compagne d’une suppression des sites de trop petite taille. Les fle`ches repre´sentent des le´sions
dans l’image d’origine
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12.5.1 Parame`tres a` optimiser
Parame`tres de la base d’apprentissage
Nous avons identifie´ plusieurs autres parame`tres qui, sont susceptibles d’influen-
cer les performances de de´tection :
1. Normalisation : Le but de la normalisation est d’homoge´ne´iser les plages de va-
leurs des diffe´rentes caracte´ristiques pour faciliter le travail du classifieur, dont
les parame`tres C et γ (de´finis ci-apre`s) de´pendent de la distance entre les points
et ne permettent pas de ge´rer des diffe´rences trop importantes d’e´tendues dans
les caracte´ristiques. Nous avons propose´ de comparer deux me´thodes de nor-
malisation. La premie`re consiste a` modifier les donne´es pour que la moyenne
et l’e´cart-type aient une valeur respectivement de 0 et 1 ((µ, σ) = (0, 1)). Cette
me´thode est note´e “moyenne” dans la suite du texte. La seconde me´thode consiste
a` adapter des donne´es pour que l’ensemble des valeurs soit comprises entre -1
et +1. Cette me´thode est note´e “e´cart”. La premie`re me´thode (moyenne) a l’avan-
tage d’eˆtre relativement peu sensible aux valeurs extreˆmes, contrairement a` la
seconde (e´cart).
2. Nombre de points de la base d’apprentissage : Le nombre de point de la base
d’apprentissage de´termine directement la qualite´ du mode`le. Le nombre de ca-
racte´ristiques de chaque exemple de la base est de 8 × j, avec j le niveau de
de´composition des images. Il n’existe pas de re`gle de´finitive pour choisir le
nombre d’exemples ne´cessaires en fonction du nombre de caracte´ristiques, mais
l’on conside`re cependant que le nombre d’e´chantillons de la base d’apprentis-
sage doit eˆtre largement supe´rieur au nombre de caracte´ristiques pour e´viter le
sur-apprentissage. Cependant, les SVM sont relativement efficaces pour e´viter
ce proble`me. Dans notre e´tude, le nombre de cas pathologiques est de 173 pour
le poumon et de 107 pour le foie. Il faudrait ide´alement se´lectionner autant de
cas “sains” que de cas pathologiques pour chaque organe. Cependant le nombre
total de cas risque d’eˆtre trop faible par rapport au nombre de caracte´ristiques.
Nous avons par conse´quent analyse´ l’influence du nombre de cas sur les per-
formances de de´tection en conside´rant trois valeurs : 100 points normaux par
images (pts/im.) (soit 1500 pts. ne´gatifs), 200 pts/im. (soit 3000 pts. ne´gatifs) et
1000 pts/im. (soit 15000 pts. ne´gatifs).
3. Positions des points extraits : Les points normaux extraits des images pour
alimenter la base vont avoir une influence directe sur la qualite´ des re´sultats.
Ide´alement ils devraient eˆtre repre´sentatifs de l’ensemble des cas rencontre´s dans
la base de tests, ne´anmoins les bords de certains organes ont un profil proche
de celui des tumeurs, et rendent l’estimation de la surface de se´paration plus
difficile. Nous avons donc voulu e´valuer la performance du CAD sur une base
de´pourvue de ces donne´es ambigue¨s. Pour cela nous avons re´alise´ une e´rosion
de 2 voxels sur les masques des volumes sains a` extraire, afin de ne pas prendre
en compte les frontie`res des organes.
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Parame`tres du classifieur
Le classifieur (SVM) utilise les donne´es d’apprentissage formate´es selon les choix
ope´re´s pre´ce´demment (normalisation, volumes utilise´s pour extraire les points de la
base de points ”sain“ et nombre de ces points) pour ge´ne´rer un mode`le de pre´diction.
Cependant, cet algorithme dispose de parame`tres intrinse`ques, qui sont beaucoup
plus de´pendants des donne´es d’apprentissage (voir 8.5).
Niveau de la de´composition en ondelettes j : Ce parame`tre de´termine la taille du
vecteur de caracte´ristiques. Il correspond au nombre de niveaux de
de´composition pris en compte par le SVM. Les niveaux de de´composition e´leve´s
(j grand) correspondant a` des informations de tre`s basse fre´quence, les informa-
tions qu’ils apportent ne sont pas force´ment pertinentes pour la de´tection des
le´sions. Cependant, les caracte´ristiques fre´quentielles des images ge´ne´re´es par
les diffe´rents jeux d’images e´tant diffe´rentes, il est ne´cessaire d’adapter ce pa-
rame`tre a` chaque type d’images.
Coefficient de pe´nalisation C : lors du calcul de l’hyperplan de se´paration des
donne´es, chaque point mal classe´ va pe´naliser la surface selon un facteur pro-
portionnel a` C, comme indique´ dans le paragraphe 8.5.
Largeur de bande γ : cette valeur influe directement la largeur de bande du noyau
utilise´ par le classifieur (Fonction de Base Radiale gaussienne, ou RBF), comme
indique´ dans la description du SVM pre´sente´e au paragraphe 8.5.
12.5.2 Me´thodes d’optimisation
Pour chaque combinaison des parame`tres de la base d’apprentissage de´finis
en 12.5.1, nous avons de´termine´ le triplet optimal de parame`tres (C, γ, j) a` l’aide d’une
recherche exhaustive par grille. Cela correspond a` e´valuer les performances sur le pro-
duit carte´sien d’une discre´tisation des valeurs de chaque parame`tre. Cette e´tude a e´te´
re´alise´e sur le jeu d’images statiques afin de ne pas eˆtre influence´ par les e´ventuels
artefacts des autres types d’images.
Par exemple, si nous disposons de deux parame`tres A et B, et que nous recher-
chons le meilleur jeu de parame`tres, il faut tout d’abord se´lectionner pour chaque pa-
rame`tre la taille de la zone de recherche. Supposons par exemple que les valeurs de A
soient des valeurs entie`res comprises entre -1 et 2, et que B puisse prendre les valeurs
100, 10000 et 50000. Les crite`res de performance seront e´value´s pour toutes les com-
binaisons des valeurs de A et B, tels que (-1, 100), (-1, 10000), (-1, 50000), (0, 100), . . .,
(2, 50000). Le jeu de parame`tres ayant obtenu les meilleures performances sera donc
se´lectionne´.
Les crite`res de performance que nous avons se´lectionne´s sont la sensibilite´ et
la spe´cificite´ obtenue pour une validation croise´e a` 5 e´le´ments re´alise´e sur la base
d’apprentissage comme pre´sente´ sur la figure 12.13. La validation croise´e permet de
re´duire le biais sur les performances [Varma and Simon, 2006].
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FIG. 12.13: Re´alisation d’une validation croise´e a` n e´le´ments (ici 4) : La base d’exemples d’ori-
gine est de´compose´e en n parts e´gales. La mesure de performance se fait n fois, avec a` chaque fois
un apprentissage sur n− 1 e´le´ments et un test sur l’e´le´ment restant. La mesure de performance
est re´alise´e sur les re´sultats des n tests.
Pour choisir les meilleurs parame`tres du classifieur, j’ai effectue´ une recherche ex-
haustive par grille avec les parame`tres suivants :
C : de 1 a` 10000 en 15 pas logarithmiques.
γ : de 0.0001 a` 1 en 15 pas logarithmiques.
j : de 1 a` 4, soit de 8 a` 32 caracte´ristiques.
L’optimisation a e´te´ re´alise´e a` l’aide du logiciel rapid-i [Mierswa et al., 2006] pour
chaque type d’image. Les indicateurs de performance calcule´s par validation croise´e
sont les suivants : sensibilite´, spe´cificite´ et pre´cision de´finis dans le chapitre 7 (section
7.1). Le triplet de parame`tres retenu est celui qui maximise la sensibilite´.
Nous avons repre´sente´ pour chaque jeu d’image le nuage de points correspondant
a` la re´partition de chaque triplet (C,γ, j) dans un espace a` deux dimensions (“Sensi-
bilite´”, “Spe´cificite´”). De ce nuage de points nous pouvons voir le front de Pareto. Ce
type de diagramme permet de rechercher un optimum selon plusieurs crite`res antago-
nistes. Dans notre cas, nous voulons a` la fois une sensibilite´ et une spe´cificite´ impor-
tante, sachant qu’il n’existe pas de jeu de parame`tres ”parfaits“ qui permettent d’avoir
100% aux deux. Dans notre cas, le front de Pareto va permettre de ve´rifier que le choix
par maximisation de la sensibilite´ ne se fait pas au de´triment de la spe´cificite´.
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12.6. COMPARAISON DES PERFORMANCES DE DE´TECTION DES
DIFFE´RENTES ME´THODES DE CORRECTION DU MOUVEMENT
RESPIRATOIRE
12.5.3 Mesure des performances de de´tection
Les performances de de´tection obtenues par la me´thode de validation croise´e
conside`rent uniquement le voxel central de la tumeur pour de´terminer si la le´sion
est correctement de´tecte´e. Ces performances ne traduisent donc pas force´ment le com-
portement d’un observateur humain, qui de´tecte plutoˆt des agre´gats. Nous avons donc
propose´ d’estimer les performances en conside´rant la notion d’agre´gats. Pour un seuil
donne´, le CAD ge´ne`re un ensemble d’agre´gats associe´s a` un score, comme pre´sente´ en
12.4.4. Il est ensuite possible d’e´valuer la performance de ce CAD a` l’aide de courbes
F-ROC de´crites en 7.3.1 construites a` l’aide de la ve´rite´ terrain.
Le seuil se´lectionne´ s pour ge´ne´rer les agre´gats est celui qui maximise la Fraction
de Localisation de Le´sion (FLL : nombre de le´sions localise´es divise´ par le nombre total
de le´sions), c’est a` dire celui qui va permettre de de´tecter un maximum de le´sions.
Cette se´lection est re´alise´e selon l’algorithme suivant :
Le processus d’estimation de la sensibilite´ pour un seuil s se fait de la manie`re
suivante. Les cartes de scores sont binarise´es en fonction de s. Les agre´gats sont estime´s
sur ces cartes binaires, en prenant en compte les informations provenant des cartes
de score correspondantes pour attribuer un score a` chaque agre´gat. Ils sont ensuite
classe´s en ”Le´sion localise´e“ (LL) ou ”Non Le´sions“ (NL) a` l’aide de la ve´rite´ terrain,
selon les re`gles pre´sente´es en 12.4.5. Une valeur de sensibilite´ est calcule´e a` partir de
ces informations pour le seuil s.
Le seuil optimal retenu est celui qui maximise la sensibilite´. Nous recherchons ce
maximum pour 40 valeurs re´parties de manie`re uniforme entre -2 et +2. Nous utilisons
une recherche exhaustive car le re´sultat posse`de de nombreux minima locaux et le
temps de calcul est faible (moins d’une heure pour les 40 valeurs).
Ce crite`re de se´lection va naturellement engendrer un grand nombre de faux posi-
tifs, mais il faut garder a` l’esprit qu’il sera utilise´ pour re´aliser des courbes F-ROC, qui
indiquent une spe´cificite´ pour chaque nombre de faux positif en jouant sur un second
seuil, toujours supe´rieur a` celui retenu pour extraire les agre´gats.
Le second crite`re utilise´ pour comparer les bases d’apprentissage est la figure de
me´rite extraite de l’analyse JAFROC de´crite en 7.3.3. Elle va comparer pour chaque
image le score du faux positif le plus haut avec les scores des vrais positifs de l’image.
Pour cette e´tude, nous avons utilise´ la version 4.0 du logiciel JAFROC.
12.6 Comparaison des performances de de´tection des
diffe´rentes me´thodes de correction du mouvement
respiratoire
L’optimisation des parame`tres de´crits dans la section 12.5.1 nous a permis de fixer
les parame`tres de la base d’apprentissage (normalisation, nombre de cas sains, locali-
sation des cas sains).
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CHAPITRE 12. ME´THODES
Afin de comparer les performances des quatre se´ries d’images (statique, non cor-
rige´e, TE-IM et TE-MS) nous avons dans un premier temps re´alise´ une nouvelle op-
timisation des parame`tres (C, γ, j) pour chaque type d’images en suivant la me´thode
de´crite en 12.5.2. Puis nous avons compare´ les courbes F-ROC et re´alise´ une e´tude
JAFROC comme de´crit dans la section 12.5.3
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Chapitre 13
Analyse des re´sultats
Dans ce chapitre, nous de´taillons les performances de de´tection obtenue par les
quatre se´ries d’images que nous avons compare´es : TE-IM, TE-MS, Statiques et Non
Corrige´es. Nous commenc¸ons par pre´senter les courbes obtenues lors de l’e´tape d’op-
timisation et d’adaptation du CAD aux donne´es, puis nous parlons des performances
de de´tection obtenues par ce CAD sur les le´sions he´patiques et pulmonaires.
Dans tous les cas, l’estimation des performances se fait de la manie`re suivante :
– Optimisation des parame`tres du classifieur au jeu de donne´es.
– Comparaison des courbes Free-ROC.
– Comparaison des Figures de Me´rite JAFROC.
– Conclusion.
13.1 Optimisation des parame`tres
Nous avons re´alise´ des mesures de performances pour les diffe´rentes valeurs des
parame`tres suivants :
– Nombre de points de la base d’apprentissage (100, 200, 1000).
– Normalisation des donne´es (moyenne, e´cart).
– Position des points de la base d’apprentissage (organe complet, organe avec
e´rosion).
La recherche des parame`tres optimaux a e´te´ re´alise´e sur le foie, pour la se´rie
d’images statiques, afin de ne pas eˆtre influence´ par les artefacts des me´thodes de
correction du mouvement respiratoire. Pour se´lectionner le jeu de parame`tre optimal,
nous avons cre´e´ une base Te´moin comprenant les valeurs en gras des parame`tres
pre´sente´s ci-dessus. Toutes les autres bases reprennent les valeurs de la base Te´moin en
modifiant un seul parame`tre. Nous utilisons par la suite les termes de´finis ci-dessous
pour qualifier les 5 jeux de parame`tres :
Base Te´moin : contient des donne´es normalise´es par la me´thode ”moyenne“ avec 200
points sains extraits de chaque ensemble du volume des organes.
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CHAPITRE 13. ANALYSE DES RE´SULTATS
Base E´rode´e : contient des donne´es normalise´es par la me´thode ”moyenne“ avec 200
points sains extraits du volume de chaque organe e´rode´ (e´rosion morphologique
de 2 voxels).
Base Appauvrie : contient des donne´es normalise´es par la me´thode ”moyenne” avec
100 points sains extraits de l’ensemble du volume de chaque organe.
Base Enrichie : contient des donne´es normalise´es par la me´thode ”moyenne“ avec
1000 points sains extraits de l’ensemble du volume de chaque organe.
Base Normalise´e E´cart : contient des donne´es normalise´es par la me´thode ”e´cart“
avec 200 points sains extraits de l’ensemble du volume de chaque organe.
Pour ve´rifier que les re´sultats de la se´lection des parame`tres du classifieur sont
stables, une seconde base te´moin (Te´moin 2) a e´te´ ge´ne´re´e avec les donne´es de seule-
ment 14 images sur les 15 que nous avons simule´es. Les points ”sains“ ne sont pas non
plus extraits aux meˆmes endroits que pour la base Te´moin. Nous allons donc ve´rifier
que les parame`tres optimaux du CAD pour un jeu de donne´es ne sont pas de´pendants
de la base.
13.1.1 Se´lection des meilleurs parame`tres du classifieur
Les parame`tres du classifieur sont de´termine´s par une recherche par grille. Elle
consiste a` rechercher l’optimum en e´valuant la performance de chaque jeu de pa-
rame`tre dans un ensemble de´termine´ a` l’avance. La performance de chaque triplet
(C,γ, j) est estime´e en re´alisant une validation croise´e a` 5 sous-ensembles sur l’en-
semble de la base d’apprentissage.
Les re´sultats sont reporte´s sur les figures 13.1 et 13.2 qui tracent, pour chaque base,
les variations de spe´cificite´ en fonction de la sensibilite´ pour chaque triplet (C, γ, j)
e´value´ sur le poumon. Les parame`tres optimaux sont choisis a` partir du front de Pareto
des figures 13.1 et 13.2 en maximisant la sensibilite´.
Dans l’ensemble, on peut voir clairement que les points correspondant au pre-
mier niveau de de´composition (bleu fonce´) ont une performance syste´matiquement
infe´rieure aux autres. Pour la base Te´moin, la performance maximale est atteinte pour
environ 15% de sensibilite´ et une spe´cificite´ de 93.5%, ce qui correspond a` la valeur
de sensibilite´ la plus faible de tous les points de la base Te´moin. On observe ce-
pendant un front de Pareto marque´, bien qu’en fort retrait par rapport aux autres
niveaux de de´composition. Ce meˆme constat se retrouve pour les bases Appauvrie
(1500 points d’apprentissage) et Enrichie (15000 points d’apprentissage). Les trois
autres bases montrent des comportements diffe´rents. Pour la base Normalise´e E´cart,
les performances pour j = 1 s’effondrent, de ce fait le classifieur est quasiment in-
capable de discerner les classes. Cela indique qu’il ne parvient pas a` trouver une sur-
face de se´paration des donne´es avec les parame`tres indique´s. Puisque la normalisation
moyenne parvient a` mieux se´parer les donne´es pour ce niveau de de´composition, il
est probable que la normalisation E´cart ne parvienne pas a` homoge´ne´iser les valeurs
des diffe´rentes dimensions de manie`re satisfaisante. Dans le cas de la base E´rode´e, la
simplification du proble`me de classification fait que les performances sont nettement
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13.1. OPTIMISATION DES PARAME`TRES
a) Base Te´moin
b) Base Appauvrie
c) Base Enrichie
FIG. 13.1: (1/2) Fronts de Pareto des re´sultats de la recherche des meilleurs parame`tres du clas-
sifieur. Pour chaque triplet de parame`tres (C,γ, j), la sensibilite´ et la spe´cificite´ sont reporte´es
sur le graphique. Le code de couleurs correspond a` la valeur de j. Bleu correspond a` j = 1,
turquoise a` j = 2, vert a` j = 3 et rouge a` j = 4. En a), la base Te´moin, avec 200 points
ne´gatifs par image et une normalisation moyenne, en b) la base Appauvrie avec 100 points
ne´gatifs par image et une normalisation moyenne, et en c) la base Enrichie avec 1000 points
ne´gatifs par image et une normalisation moyenne.
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CHAPITRE 13. ANALYSE DES RE´SULTATS
a) Base Normalise´e E´cart
b) Base E´rode´e
c) Base Te´moin 2
FIG. 13.2: (2/2) Fronts de Pareto des re´sultats de la recherche des meilleurs parame`tres du clas-
sifieur. Pour chaque triplet de parame`tres (C,γ, j), la sensibilite´ et la spe´cificite´ sont reporte´es
sur le graphique. Le code couleur correspond a` la valeur de j. En a) la base Normalise´e E´cart
avec 200 points ne´gatifs par image et une normalisation e´cart. En b), la base E´rode´e, avec 200
points ne´gatifs par image et une normalisation moyenne, en c) la base Te´moin 2, re´alise´e de
la meˆme manie`re que la base Te´moin mais en retirant une image.
ame´liore´es : 55% de sensibilite´ pour 99.2% de spe´cificite´, ce qui est le score le plus e´leve´
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13.1. OPTIMISATION DES PARAME`TRES
de toutes les bases.
Les performances du second niveau de de´composition (bleu ciel) sont toujours
situe´es environ a` mi-chemin entre les performances du premier niveau et celles des
niveaux 3 et 4.
Les performances des de´compositions de niveaux 3 (vert) et 4 (rouge) sont
syste´matiquement meilleures que les deux premie`res mais sont tre`s variables. La base
Te´moin et la base Appauvrie montrent une bonne avance tant en terme de sensibilite´
que de spe´cificite´ pour 3 niveaux de de´composition. La base E´rode´e ne montre, quand
a` elle, aucune diffe´rence de spe´cificite´ entre ces deux niveaux de de´composition, mais
montre cependant une faible ame´lioration de la sensibilite´ pour les 4 niveaux (0.5%).
Quant a` la base Normalise´e E´cart, on n’observe pas de re´elles diffe´rences de perfor-
mance entre les deux niveaux de de´composition.
La table 13.1 re´fe´rence tous les parame`tres se´lectionne´s a` partir des courbes de
Pareto. On peut observer que la sensibilite´ la plus importante est atteinte pour la base
Appauvrie, avec 82% de bonne de´tection. Ce taux est sensiblement le meˆme que celui
de la base E´rode´e (80%). Ces valeurs importantes, par rapport aux autres, peuvent
s’expliquer par le fait que ces deux bases proposent un proble`me simplifie´. Dans le cas
de la base E´rode´e, les cas litigieux (discontinuite´s proches des bords des organes) ont
e´te´ retire´s de la base, ce qui simplifie le proble`me, tandis que pour la base Appauvrie,
c’est le nombre de point ”sain“ plus faible (1500 contre 3000) qui permet de rendre le
proble`me plus simple a` traiter par le classifieur au de´triment de la ge´ne´ralisation du
re´sultat obtenu.
Il est inte´ressant de constater que les performances en sensibilite´ pour les bases
Appauvrie, Te´moin et Enrichie sont inversement proportionnelles a` la taille de la
base. En effet, plus la complexite´ de la base est importante, plus il devient difficile
de trouver une surface de se´paration efficace. Cependant, une base trop simpliste va
engendrer une solution qui sera sans rapport avec la re´alite´, comme nous le verrons
plus loin avec les courbes F-ROC.
Les valeurs de spe´cificite´ sont toutes tre`s supe´rieures a` 99%, ce qui montre que le
classifieur n’a pas de proble`me pour classer correctement les points sains. En effet, la
base e´tant tre`s de´se´quilibre´e, avec un rapport de 17 points sains pour 1 point ”le´sion“
dans la base Te´moin, il est normal que le classifieur favorise la classification des points
”sains”. Il existe des techniques classiques permettant de compenser ce de´se´quilibre
lors de l’apprentissage, notamment le choix d’un parame`tre de pe´nalisation C diffe´rent
pour chacune des classes, mais tous les tests que nous avons re´alise´s n’ont pas montre´
d’ame´lioration du re´sultat. En effet, l’e´tape de se´lection du seuil (voir section suivante)
permet de compenser ces diffe´rences.
Il est inte´ressant d’observer que les fronts de Pareto de la base Te´moin 2 sont tre`s
semblables a` ceux de la base Te´moin pour une de´composition au troisie`me niveau.
Des disparite´s apparaissent pour le quatrie`me niveau, mais les performances opti-
males sont obtenues pour le meˆme jeu de parame`tre. Cela semble indiquer que la base
d’apprentissage est suffisamment comple`te en exemples de le´sions.
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Base Te´moin Base E´rode´e Base Appauvrie Base Enrichie Base Normalise´e
E´cart
C 464 74 5412 5412 10000
γ 0.0053 0.0094 0.00031 0.0017 0.052
j 3 3 3 4 3
Sensibilite´ 0.75 0.80 0.82 0.60 0.76
Spe´cificite´ 0.99 0.99 0.99 0.99 0.99
Pre´cision 0.98 0.98 0.97 0.99 0.98
TAB. 13.1: Parame`tres (C,γ, j) se´lectionne´s pour l’optimisation des performances sur les
diffe´rentes bases. Sont indique´s pour chaque base le triplet de parame`tres se´lectionne´s ainsi
que sa position sur le front de Pareto.
13.1.2 Courbe Free-ROC
Les courbes Free-ROC de la figure 13.3 permettent de comparer les performances
du CAD sur les diffe´rentes bases d’apprentissage. Les courbes ont volontairement e´te´
tronque´es a` 40 faux positifs par image, car ce nombre est de´ja` trop important pour un
syste`me CAD.
On peut observer que les courbes correspondant aux bases Te´moin et Enrichie
atteignent leur maximum de sensibilite´ pour un nombre de faux positifs moyen par
image (NFM) relativement faible par rapport aux autres bases : entre 17 et 20 faux
positifs pour ces bases, contre plus de 40 pour les bases Appauvrie et E´rode´e. Cela
tend a` montrer que le syste`me CAD est plus performant pour ces bases car il cre´e
moins d’agre´gats la` ou il n’y a pas de le´sions.
En ce qui concerne la sensibilite´ maximale obtenue sur les courbes, elle est atteinte
pour la base Te´moin avec environ 62% de sensibilite´, suivie par la base Appauvrie
avec 60%, mais pour un nombre de faux positifs beaucoup plus important (38 contre
18 pour la base Te´moin). La troisie`me courbe est la courbe Normalisation E´cart, suivie
par la base enrichie puis la base E´rode´e. Il est important de noter que les sensibilite´s
maximales observe´es sont tre`s proches, entre 55% et 62%, ce qui indique que la qualite´
de la base d’apprentissage n’a pas d’impact re´el sur la sensibilite´ maximale atteinte par
le CAD, mais qu’il pourra eˆtre plus ou moins difficile pour ce dernier de diffe´rencier
les le´sions du bruit de fond.
En pratique, on choisira le seuil pour avoir la certitude d’avoir un nombre de faux
positifs “raisonnable” par image. Dans notre cas, les images contiennent environ 10
le´sions par image. Il peut eˆtre inte´ressant de comparer les performances des bases pour
un ratio de 1 faux positif par le´sion, soit 10 faux positifs. Dans ce cas, la base Te´moin a
des performances tre`s semblables avec celles de la base Enrichie, a` environ 55%, ce qui
est de´ja` tre`s proche de leurs performances maximales. La base Normalisation E´cart et
la base Appauvrie sont, quant a` elles, a` 40% de sensibilite´, tandis que la base E´rode´e
atteint 35%.
152
Cette thèse est accessible à l'adresse : http://theses.insa-lyon.fr/publication/2012ISAL0013/these.pdf 
© [S. Marache-Francisco], [2012], INSA de Lyon, tous droits réservés
13.1. OPTIMISATION DES PARAME`TRES
FIG. 13.3: Courbes Free-ROC comparant les performances du CAD sur une base Te´moin
(normalisation moyenne et 200 points ne´gatifs par image), sur une base Enrichie (1000 points
ne´gatifs par image), sur une base Appauvrie (100 points ne´gatifs par image), sur une base
Normalise´e E´cart (normalisation entre -1 et +1 et 200 points ne´gatifs par image) et enfin sur
une base de 100 points ne´gatifs par image mais dont les volumes ont e´te´ e´rode´s de 2 voxels.
13.1.3 Comparaison des performances JAFROC
La comparaison des performances obtenues par l’algorithme JAFROC [Chakra-
borty and Winter, 1990] de la figure 13.4 nous montre les FDM (Figure de Me´rite) obte-
nues pour les diffe´rentes bases par l’algorithme JAFROC. Les FDM des bases Te´moin,
E´rode´e et Enrichie sont quasiment au meˆme niveau (0.18), mais les barres d’erreurs
semblent montrer un le´ger avantage pour la base Te´moin.
Les bases Normalise´e E´cart et Appauvrie quand a` elles ont une FDM de 0.1 envi-
ron, ce qui indique une performance plus faible que les autres.
D’un point de vue statistique, la p-valeur (voir 7.2) calcule´e par le logiciel est de
0.049, ce qui ne permet pas de pouvoir annoncer avec une fiabilite´ de 95% que le test
est significatif, c’est a` dire que les FDM sont effectivement toutes diffe´rentes. Cela se
ve´rifie aise´ment en regardant l’e´tendue des barres d’erreur. Mais il faut noter que cette
FDM est base´e sur une me´thode avec une puissance statistique faible [Chakraborty
and Berbaum, 2004], ce qui signifie qu’elle sous-estime la p-valeur.
13.1.4 Conclusion
Nous avons vu que tous les indicateurs montrent que le maximum de performance
est apporte´ par la base Te´moin. De plus, les performances relativement proches de
la base Te´moin 2 semblent indiquer que les performances sont stables. Nous allons
donc conserver les parame`tres de cette base pour la comparaison des diffe´rents types
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FIG. 13.4: Les FDM (Figure de Me´rite) JAFROC obtenues pour les diffe´rents parame`tres de
ge´ne´ration de la base d’apprentissage. Les bases Te´moin, E´rode´e et Enrichie montrent les
meilleures performances, avec un faible avantage pour la base Te´moin. Les bases Normalise´e
e´cart et Appauvrie ont une figure de me´rite nettement plus faible.
d’images :
Pas d’e´rosion, une normalisation visant a` ramener la moyenne et l’e´cart-type sur les
caracte´ristiques a` 1, et 200 points extraits de chaque image de la base d’apprentissage.
13.2 Comparaison des performances de la de´tection des
tumeurs pulmonaires
Les parame`tres de ge´ne´ration de la base d’apprentissage retenus sont ceux de la
base Te´moin. Ils correspondent aux choix suivants :
– 200 points tire´s ale´atoirement dans le volume complet du poumon de chaque
image (hors tumeurs).
– normalisation par neutralisation de la moyenne et de la variance, tels que
(µ, σ) = (0, 1).
Quatre jeux d’images seront compare´s :
Statique : correspond aux images de la “ve´rite´ terrain”, a` savoir des images sans mou-
vement respiratoire. Ce jeu doit donner la performance haute.
NoCorr : repre´sente les images simule´es avec mouvement respiratoire mais recons-
truites sans aucune correction de mouvement. Ce jeu repre´sente le cas le plus
de´favorable.
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13.2. COMPARAISON DES PERFORMANCES DE LA DE´TECTION DES
TUMEURS PULMONAIRES
TE-IM : (Transformation Elastique images) : correspond aux images reconstruites
avec la correction de mouvement post-reconstruction.
TE-MS (Transformation Elastique Matrice Syste`me) : correspond aux images re-
construites avec correction de mouvement pendant la reconstruction.
a Base Statique Base TE-IM Base TE-MS Base NoCorr
C 464 10000 10000 10000
γ 0.0053 0.00097 0.00031 0.00055
j 3 3 4 3
Sensibilite´ 0.75 0.81 0.82 0.83
Spe´cificite´ 0.99 0.99 0.99 0.99
Pre´cision 0.98 0.98 0.98 0.98
TAB. 13.2: Parame`tres se´lectionne´s pour l’optimisation des performances de de´tection des tu-
meurs pulmonaires. Chaque triplet de parame`tres se´lectionne´ (C,γ, j) est indique´ ainsi que sa
valeur se sensibilite´ et spe´cificite´.
13.2.1 Se´lection des meilleurs parame`tres du classifieur
De la meˆme manie`re que pour la se´lection de la meilleure base d’apprentissage, il
faut adapter les parame`tres du classifieur (C, γ, j) aux bases des quatre jeux d’images
que nous souhaitons comparer.
La figure 13.5 montre les nuages de points associe´s aux diffe´rents triplets de pa-
rame`tres (C, γ, j) pour chaque type d’images. Les performances des images statiques
sont celles pre´sente´es sur la base Te´moin de la figure 13.1.a. La table 13.2 re´sume
les triplets (C, γ, j) correspondant aux meilleures performances mesure´es a` l’aide des
nuages de points des figures 13.1.a et 13.5.
Il est e´tonnant de constater que la base 13.1.a, qui correspond aux images Sta-
tique, offre les plus mauvaises performances pour la de´composition de niveau 1 (17%
de sensibilite´). La mauvaise performance de cette base d’apprentissage se retrouve
pour tous les niveaux de de´composition. Le re´sultat est e´galement souligne´ par le ta-
bleau 13.2 (sensibilite´ de 75% contre des valeurs supe´rieures a` 80% pour les autres
type d’images). On peut cependant observer que les nuages de points des autres jeux
d’images ont la meˆme distribution spatiale que ceux de la base Statique, par oppo-
sition aux distributions des bases E´rode´e ou Normalise´e E´cart vues dans la partie
pre´ce´dente. Par exemple, pour j = 1, on observe une forte corre´lation de la sensibi-
lite´ et de la spe´cificite´ pour les base Statique, NoCorr, TE-IM et TE-MS que l’on ne
retrouve pas pour les bases E´rode´e et Normalise´e E´cart.
On peut observer qu’il y a une forte corre´lation entre la sensibilite´ et la spe´cificite´
des points pour tous les types d’images au premier niveau de de´composition.
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a) TE-IM
b) TE-MS
c) NoCorr
FIG. 13.5: Fronts de Pareto des re´sultats de la recherche des meilleurs parame`tres du classifieur
pour les diffe´rents jeux d’images pulmonaire, avec 200 points ne´gatifs par image. Pour chaque
triplet de parame`tres (C,γ, j), la sensibilite´ et la spe´cificite´ sont reporte´es sur le graphique.
Le code couleur correspond a` la valeur de j. a) repre´sente la correction d’image TE-IM, b) les
images corrige´es par la me´thode TE-MS, et c) les images NoCorr.
Le type d’images ayant les meilleures performances pour la de´composition de ni-
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13.2. COMPARAISON DES PERFORMANCES DE LA DE´TECTION DES
TUMEURS PULMONAIRES
veau 2 est TE-IM, avec plus de 70% de sensibilite´, compare´s aux 60% de la base Sta-
tique.
Les meilleures performances du CAD sont atteintes pour le troisie`me niveau de
de´composition pour tous les types d’images sauf TE-MS, avec une sensibilite´ d’envi-
ron 81 et 83% pour TE-IM et NoCorr, et 75% pour la base Statique. Les performances
maximales sur TE-MS sont atteintes pour j = 4.
La spe´cificite´ observe´e pour les meilleurs jeux de parame`tres est sensiblement la
meˆme quelque soit le type d’image, entre 99% et 99.5%.
13.2.2 Courbes Free-ROC
Les courbes F-ROC obtenues sur les diffe´rents types d’images a` l’aide des triplets
(C, γ, j) reporte´s dans la table 13.2 sont pre´sente´es dans la figure 13.6.
Toutes les courbes ont un NFM (nombre de faux positifs moyen par image) a` la sen-
sibilite´ maximale a` peu pre`s e´quivalent entre 20 et 24, excepte´ TE-MS avec un NFM a` la
sensibilite´ maximale de 34. Cependant, les performances en FLL (fraction des le´sions
de´tecte´es et localise´es) de TE-MS sont constantes a` partir d’une NFM de 20 environ.
L’ordre des courbes est constant pour tous les NFM a` partir de 5 faux positifs par
image. Au dela` de cette limite, les performances des images statique sont supe´rieures
a` celles de TE-IM de 1 a` 5%, tandis que TE-IM a des performances supe´rieures de 3
a` 10% a` celles des images TE-MS et des images NoCorr. Ces deux dernie`res ont des
performances quasiment identiques.
En dessous de 5 faux positifs par image, les courbes sont trop proches pour pouvoir
en de´duire une tendance.
Globalement, le graphique montre que le maximum de performance est apporte´
par la base Statique, suivi par la base TE-IM. Les bases TE-MS et NoCorr sont tre`s
proches l’une de l’autre mais nettement en dessous des deux premie`res en terme de
FLL, a` NFM e´gale.
13.2.3 Comparaison des performances JAFROC
Les figures de me´rite obtenues par l’algorithme de JAFROC sont pre´sente´es dans la
figure 13.7. On observe une tendance proche de celle observe´e sur les courbes F-ROC.
Les images Statique montrent les meilleures performances, suivies par TE-IM. Il est
inte´ressant de noter que les valeurs de TE-IM et TE-MS sont relativement proches, y
compris leurs mesures d’erreur, ce qui indique que l’algorithme JAFROC les distingue
difficilement. TE-MS est quand a` lui nettement en retrait.
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FIG. 13.6: Courbes Free-ROC comparant les performances du CAD sur les le´sions pulmonaires
selon la technique de correction du mouvement respiratoire.
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FIG. 13.7: Les FDM (Figure de Me´rite) obtenues pour les diffe´rentes techniques de correction
du mouvement respiratoire sur la de´tectabilite´ des le´sions du poumon.
13.2.4 Conclusion
Les re´sultats pre´sente´s pre´ce´demment indiquent que les techniques de correction
du mouvement respiratoire ame´liorent les performances de de´tection par rapport aux
images NoCorr pour les le´sions pulmonaires. Le re´sultat est net pour TE-IM, surtout
lorsque l’on regarde les courbes F-ROC. Il est plus difficile de statuer sur les perfor-
mances de la me´thode TE-MS, dont les performances selon JAFROC sont au meˆme
niveau que celles de la me´thode TE-IM, mais qui est nettement moins performante
que cette dernie`re sur les courbes F-ROC.
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POUR LA DE´TECTION DES TUMEURS HE´PATIQUES
13.3 Comparaison des performances des diffe´rentes
me´thodes pour la de´tection des tumeurs he´patiques
13.3.1 Se´lection des meilleurs parame`tres du classifieur
Les figures 13.8 et 13.9 nous montrent une re´partition des performances tre`s
diffe´rente de celle observe´e pre´ce´demment pour les travaux sur les tumeurs pulmo-
naires.
Pour le premier niveau de de´composition (j = 1), les images Statique, TE-IM et
TE-MS montrent une tre`s grande dispersion des valeurs de performances. NoCorr,
par contre, montre des points plus proches, mais avec des sensibilite´s tre`s faibles
(infe´rieures a` 15%). Cette dispersion montre une rupture par rapport a` la corre´lation
observe´e sur les bases du poumon.
De la meˆme manie`re que pour j = 1, les performances obtenues pour j = 2
montrent une dispersion tre`s importante des points pour les images Statique et TE-
IM. Le nuage de points correspondant a` TE-MS a une forme plus proche de celles
observe´es pre´ce´demment. La base NoCorr est clairement en difficulte´ car l’apport des
informations du second niveau de de´composition diminue les performances maxi-
males du CAD en sensibilite´.
En ajoutant les informations des niveaux de de´composition supe´rieurs, on observe
une ame´lioration nette des performances, surtout pour la base NoCorr. Tous les types
d’images montrent une ame´lioration des performances lorsque l’on prend en compte
le quatrie`me niveau de de´composition, par opposition aux tumeurs du poumon ou`
l’ajout de ces informations faisait baisser les performances du CAD. E´tant donne´ que
les informations fournies par le quatrie`me niveau de de´composition des ondelettes
sont de tre`s basse fre´quence, elles ne donnent pas d’information sur la le´sion elle-
meˆme mais sur son environnement. Cela semble indiquer que le classifieur est mal
adapte´ pour ge´rer ces donne´es.
Les re´sultats des couples (C, γ, j) pour les quatre types d’images sont reporte´s
dans le tableau 13.3. Comme pour les le´sions pulmonaires, TE-IM a la sensibilite´ la
plus forte avec 68%. Et cette fois ci, Statique est seconde avec 62%.
13.3.2 Courbes Free-ROC
Les courbes Free-ROC de la figure 13.10 montrent un ordre e´quivalent a` celles de
la figure 13.6 pour le poumon.
Le maximum de performances est apporte´ par les images statiques, suivi par les
images TE-IM, puis TE-MS et enfin NoCorr. Contrairement au poumon, les courbes
sont relativement bien se´pare´es avec une diffe´rence de sensibilite´ de 20% entre les
images non NoCorr et Statique.
Il est e´tonnant d’observer que les images Static et TE-MS ont toutes les deux un
NFM maximum d’environ 17, tre`s supe´rieur a` celui de TE-IM et des images NoCorr
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a) Statique
b) TE-IM
FIG. 13.8: Fronts de Pareto des re´sultats de la recherche des meilleurs parame`tres du classifieur
pour les le´sions du foie, avec 200 points ne´gatifs par image. Pour chaque triplet de parame`tres
(C, γ, j), la sensibilite´ et la spe´cificite´ sont reporte´es sur le graphique. Le code couleur corres-
pond a` la valeur de j. a) repre´sente les images statiques, b) les images corrige´es du mouvement
post-reconstruction.
a Base Statique Base TE-IM Base TE-MS Base NoCorr
C 858 5412 251 5412
γ 0.002 0.00055 0.0053 0.0017
j 4 4 4 4
Sensibilite´ 0.62 0.68 0.51 0.31
Spe´cificite´ 0.99 0.99 0.99 0.96
Pre´cision 0.98 0.98 0.97 0.94
TAB. 13.3: Parame`tres se´lectionne´s pour l’optimisation des performances du CAD sur les tu-
meurs he´patiques. Sont indique´s pour chaque base le triplet de parame`tres se´lectionne´ ainsi que
sa position sur le front de Pareto.
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c) TE-MS
d) NoCorr
FIG. 13.9: Fronts de Pareto des re´sultats de la recherche des meilleurs parame`tres du classifieur
pour les le´sions du foie, avec 200 points ne´gatifs par image. Pour chaque triplet de parame`tres
(C,γ, j), la sensibilite´ et la spe´cificite´ sont reporte´es sur le graphique. Le code couleur corres-
pond a` la valeur de j. c) repre´sente la correction d’image TE-MS et d) les images NoCorr.
qui ne de´passent pas 9 faux positifs par image. Mais comme dans les cas pre´ce´dents,
ce nombre important de faux positifs n’apporte qu’une ame´lioration tre`s faible de la
sensibilite´ pour les images de la base Statique, au contraire de TE-MS ou` un important
bond de sensibilite´ (de 50% a` 60%) apparaıˆt pour un NFM de 11.5 .
Si l’on se contente de comparer les courbes F-ROC pour un NFM donne´ de 9, la
base d’images Statique a la meilleure sensibilite´ avec 58%, suivie par TE-IM avec 53%
et TE-MS avec 48%. Les images NoCorr sont en net retrait avec seulement 37% de
sensibilite´.
Les performances sont globalement en retrait par rapport a` celles du poumon, mais
l’ordre des courbes reste cohe´rent avec celui observe´ sur le poumon.
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FIG. 13.10: Courbes Free-ROC comparant les performances du CAD sur les le´sions he´patiques
selon la technique de correction du mouvement respiratoire.
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FIG. 13.11: Les FDM (Figure de Me´rite) JAFROC obtenues pour les diffe´rents types d’images
pour la de´tectabilite´ des le´sions du foie.
13.3.3 Comparaison des performances JAFROC
Les Figures de me´rite obtenues par l’algorithme de JAFROC sont pre´sente´es dans
la figure 13.11. La p-valeur est de 0.1, ce qui ne permet pas de de´clarer que statisti-
quement les donne´es sont diffe´rentes. Il n’est pas e´tonnant de constater que les FDM
sont plus e´leve´es que pre´ce´demment car le nombre de faux positifs est pratiquement
deux fois infe´rieur a` celui obtenu pour le poumon, ce qui est le signe que le classifieur
re´ussit mieux a` discerner les vrais positifs.
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On observe que les images Statique ont un score supe´rieur de 60% environ a` ce-
lui des images NoCorr. Par contre, il est surprenant de constater que les deux tech-
niques de correction du mouvement respiratoire ont un score e´gal ou plus faible que
les images NoCorr, en contradiction avec les re´sultats de l’analyse F-ROC. Cependant,
la proximite´ des valeurs ne permet pas de montrer une re´elle hie´rarchie entre les jeux
d’images. Tout au plus pourrait-on observer que l’e´tendue des barres d’erreur semble
indiquer que TE-IM aurait de meilleures performances que les images NoCorr, elles-
meˆmes supe´rieures aux images TE-MS, mais il est n’est pas possible de se prononcer
de manie`re de´finitive a` partir de ces donne´es.
13.3.4 Conclusion
Les re´sultats des mesures de performance sur les tumeurs he´patiques sont
contraste´s. Les courbes F-ROC montrent un clair avantage des techniques de correc-
tion du mouvement respiratoire, surtout pour TE-IM si l’on compare la sensibilite´
pour un nombre moyen de fausses localisations. Par contre, les figures de me´rite ob-
tenues par JAFROC montrent a` l’inverse que TE-IM et TE-MS sont au meˆme niveau
que les images NoCorr, en net retrait par rapport aux images Statique.
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Sixie`me partie
Discussion
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Chapitre 14
Discussion
Les contributions de cette the`se sont doubles. Elles portent, a` la fois sur la cre´ation
d’une base de donne´es de patients simule´s respirant, en TEP dynamique, et sur un
ensemble d’outils d’e´valuation des performances de de´tection des le´sions.
Nous allons tout d’abord pre´senter une synthe`se des re´sultats, puis les limites et
perspectives de notre syste`me de de´tection ainsi que de la base de donne´es.
14.1 Synthe`se des re´sultats
Les re´sultats que nous avons pre´sente´s montrent une diffe´rence importante de
de´tectabilite´ des le´sions dans les images non corrige´es et dans les images statiques
avec tous les crite`res utilise´s. Ce re´sultat conforte la fiabilite´ du syste`me de de´tection
que nous avons de´veloppe´. Les de´tections re´alise´es dans les images corrige´es montrent
des performances de de´tectabilite´ interme´diaires entre celles obtenues dans les images
statiques et celles avec obtenues dans les images dynamiques non corrige´es.
Pour le poumon, les courbes Free-ROC montrent que la de´tectabilite´ des le´sions
est bien retrouve´e pour la correction du mouvement respiratoire TE-IM, avec une sen-
sibilite´ de 62% contre 63% sur les images statiques, pour 20 faux positifs en moyenne
par image. La me´thode de correction du mouvement TE-MS apporte une sensibilite´ de
seulement 50% dans les meˆmes conditions. En revanche, les FDM issues de l’analyse
JAFROC montrent une ame´lioration semblable pour les deux techniques de correction
du mouvement. Pour le foie, les courbes F-ROC montrent que les techniques de cor-
rection du mouvement respiratoire ont des performances interme´diaires par rapport
a` celles des images statiques et non corrige´es avec, par exemple, pour 9 faux positifs
par image une sensibilite´ de 58% pour les images statiques, 53% pour la me´thode TE-
IM, 48% pour la me´thode TE-MS et 37% pour les images non corrige´es. Cependant,
les FDM issues des images corrige´es du foie ne montrent pas d’ame´liorations notables
de la de´tectabilite´ apporte´e par la correction du mouvement par rapport a` celle des
images non corrige´es.
Les performances observe´es a` l’aide des courbes Free-ROC sont tre`s diffe´rentes
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entre les deux organes, notamment le nombre de faux positifs moyen qui est beau-
coup plus faible pour le foie que pour le poumon. Cette diffe´rence s’explique par les
diffe´rences de volumes des organes. En effet, le volume des poumons est approxima-
tivement deux fois plus important que celui du foie dans le mode`le XCAT que nous
avons utilise´.
Les courbes Free-ROC sont plus pertinentes que les FDM pour la de´tection, mais
il n’existe pas de me´trique permettant de synthe´tiser l’ensemble des performances,
comme peut le faire l’aire sous la courbe pour les e´tude ROC. Il est inte´ressant de
constater que les deux me´triques que nous avons utilise´es (F-ROC et FDM JAFROC)
montrent des re´sultats parfois contradictoires. Cela peut s’expliquer par la diffe´rence
de l’information qu’elles mesurent. L’analyse JAFROC ne prend en compte que le faux
positif de plus haut score pour chaque image, tandis les courbes F-ROC utilisent le
nombre de faux positifs de´passant un certain seuil. Les FDM sont naturellement plus
difficiles a` interpre´ter et sont, par nature, plus sensibles au bruit car elles utilisent des
maxima de distributions, et sont donc tre`s de´pendantes des valeurs extreˆmes. Cepen-
dant, cette me´trique renseigne sur la diffe´rence de de´tectabilite´ entre les vrais positifs
et le faux positifs de plus haut score. C’est une me´trique qui est handicape´e par la
faible quantite´ d’exemples a` disposition, comme le montrent les barres d’erreur de la
figure 13.7.
Les re´sultats que nous avons obtenus montrent ne´anmoins, sans ambiguı¨te´, que
la de´tectabilite´ des le´sions est ame´liore´e par la correction du mouvement respiratoire,
notamment en utilisant la correction TE-IM. La de´tectabilite´ des le´sions indique´e par
la courbe F-ROC est syste´matiquement supe´rieure sur les images corrige´es par rap-
port a` celle des images non corrige´es. Cependant la correction TE-MS a des perfor-
mances infe´rieures a` celles observe´es pour TE-IM, ce qui est en contradiction avec les
re´sultats pre´sente´s dans la litte´rature sur la quantification des le´sions [Lamare et al.,
2007b, Qiao et al., 2006]. Il faut noter que nous n’avons pas re´alise´ notre e´tude sur
les meˆmes principes, en privile´giant une approche de´tection sur la quantification. Ces
deux proble´matiques sont diffe´rentes et demandent des parame´trages spe´cifiques. De
plus, nous n’avons pas utilise´ la meˆme imple´mentation de l’estimateur de mouvement
et du correcteur d’image que les auteurs, ce qui pourrait expliquer les diffe´rences ob-
serve´es. La pre´cision de l’estimation de mouvement est aussi diffe´rente, car nous utili-
sons un espacement entre les noeuds de la grille B-spline de 17 cm en X et en Y contre
2.5 cm pour l’e´valuation de [Lamare et al., 2007b].
14.2 Limites et perspectives
14.2.1 Syste`me de de´tection
La me´trique utilise´e pour choisir les parame`tres du syste`me CAD (voir 12.5.1)
est tre`s diffe´rente de celle utilise´e pour mesurer les performances de de´tection sur
les diffe´rents jeux d’images de la base (voir 12.5.3). L’e´tude de l’optimisation des pa-
rame`tres du syste`me CAD est base´e sur une validation croise´e qui ne conside`re que
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le voxel central des le´sions. Si le score de ce voxel est supe´rieur a` 0, alors la le´sion
est conside´re´e comme correctement de´tecte´e. Les performances de de´tectabilite´ sont,
quant a` elles, base´es sur une approche re´gion, en travaillant sur des agre´gats. De plus,
les me´triques FDM et Free-ROC utilisent des seuils variables pour de´terminer les per-
formances de chaque technique.
Il serait inte´ressant de travailler sur une me´trique “base´e re´gion” pour la recherche
des meilleurs parame`tres de la base d’apprentissage mais, dans ce cas, l’e´valuation des
performances pour chaque jeu de parame`tres ne´cessiterait de traiter toutes les images,
ce qui repre´sente plusieurs heures de calculs par jeu de parame`tres. La recherche ex-
haustive que nous avons re´alise´e demande l’e´valuation de 900 triplets (c,γ, j). ll n’est
donc pas possible d’utiliser la meˆme me´trique, a` moins d’ope´rer une e´tude se´pare´e
sur les algorithmes d’optimisation a` utiliser, et de re´aliser les calculs sur une grille.
Il serait e´galement inte´ressant d’augmenter la taille de la base de donne´es pour
pouvoir e´viter le phe´nome`ne de sur-apprentissage (optimisation des parame`tres pour
le jeu de donne´es et non pour les classes), qui est relativement important dans notre
e´tude, ou` les donne´es d’apprentissage et de tests sont extraites de la meˆme base de
donne´es. Cela engendre un biais positif sur les re´sultats. Ce biais n’est cependant pas
tre`s grave dans notre cas car il affecte toutes les modalite´s, et nous ne sommes pas
inte´resse´s par les performances absolues, mais par les performances relatives. Pour
e´liminer ce biais, il faudrait entre autre, que la base de donne´es utilise´e pour le re´glage
des parame`tres soit diffe´rente de celle utilise´e pour re´aliser l’estimation des perfor-
mances.
Les performances que nous avons observe´es, avec des taux de de´tection de le´sions
de l’ordre de 60%, sont cohe´rentes avec la calibration re´alise´e sur les activite´s des
le´sions. Le nombre de faux positifs par image que nous observons pour ces niveaux
de performances (entre 8 et 15) est trop important pour un syste`me d’assistance a` la
de´tection clinique, mais ce n’e´tait pas notre objectif.
14.2.2 Base de donne´es
Nous avons re´alise´ notre base de donne´es a` partir du mode`le anthropomorphique
XCAT de Paul Segars, principalement pour sa capacite´ a` s’adapter a` des morphologies
diffe´rentes et sa prise en charge native d’un mode`le respiratoire complexe.
Cependant, cette approche par mode`le a des limitations connues, notamment l’ho-
moge´ne´isation de l’activite´ des organes. En effet, contrairement a` l’imagerie TDM, ou`
les coefficients d’atte´nuation sont relativement constants dans les tissus et entre les
patients, en TEP l’activite´ mesure´e pour un meˆme organe varie entre les patients, et
n’est pas constante a` l’inte´rieur d’un meˆme organe. Les diffe´rences d’activite´s entre les
patients s’expliquent par la quantite´ de traceur injecte´, d’e´ventuelles inflammations, le
taux de glyce´mie (pour le 18FDG), ou encore le temps e´coule´ depuis l’injection.
Nous avions pre´vu, au de´but de la cre´ation de la base d’inte´grer une variabilite´
de captation inter-patients, mais nous avons duˆ y renoncer par manque de temps. De
plus, incorporer la variabilite´ de captation intra-organe pour les patients n’aurait pas
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CHAPITRE 14. DISCUSSION
e´te´ possible car le mode`le utilise´ est trop simpliste.
Dans la base de donne´es que nous avons simule´e, nous nous sommes restreints a`
utiliser des le´sions sphe´riques de petit diame`tre (8 et 12 mm). Aux re´solutions per-
mises par la TEP, cette approximation est suffisante pour mode´liser correctement les
fixations observe´es en clinique. Cependant cette limite est uniquement lie´e a` notre
choix de sujets, et n’est pas repre´sentative des possibilite´s du simulateur. Nous avons
notamment travaille´ sur des le´sions de formes diffe´rentes dans le cadre de la publica-
tion de [Le Maitre et al., 2009].
Du point de vue des choix de parame`tres re´alise´s, une e´tude de ce type demande
la fixation d’un nombre tre`s important de parame`tres, qui ont tous un impact sur les
re´sultats. Nous avons justifie´ le choix d’un maximum d’entre eux, mais ils sont souvent
interde´pendants, ce qui engendre des proble`mes impossibles a` optimiser de manie`re
exhaustive.
Une e´volution de nos travaux pourrait eˆtre de mettre en place une re´flexion et
une refonte du syste`me d’optimisation des parame`tres en se basant sur la the´orie des
plans d’expe´riences. Cela demanderait cependant des travaux supple´mentaires pour
e´valuer de manie`re pre´cise les interactions entre chaque type de parame`tres et son
implication dans le re´sultat final.
14.3 Imagerie TEP/TDM
En routine clinique, les acquisitions sont maintenant re´alise´es conjointement avec
la TDM. Le rapprochement des scanners TEP et TDM sur le meˆme appareil a permis
d’e´viter la re´alisation de la carte de transmission et fournit au praticien des informa-
tions anatomiques qui permettent d’ame´liorer la pre´cision du diagnostic. Nous avions
pre´vu au de´but de la the`se d’inclure la simulation d’images TDM, et d’utiliser conjoin-
tement les deux modalite´s pour l’e´valuation de la de´tectabilite´ des le´sions.
Un partenariat avait e´te´ mis en place avec le laboratoire Leti du CEA de Grenoble
portant sur l’utilisation de leur simulateur SINDBAD. Nous avons passe´ plusieurs
mois a` l’e´valuer et a` adapter nos donne´es pour le valider. En effet, ce simulateur a e´te´
de´veloppe´ a` l’origine pour le controˆle non destructif, et n’avait jamais e´te´ utilise´ pour
simuler des donne´es cliniques ou` les ge´ome´tries, ainsi que les e´nergies utilise´es, sont
totalement diffe´rentes. Nous avions embauche´ un stagiaire inge´nieur pour valider les
simulations par rapport a` des mesures re´elles sur des fantoˆmes [Leduvehat, 2010]. Ce-
pendant, les images que nous sommes parvenues a` simuler e´taient trop “parfaites”
pour pouvoir eˆtre utilise´es conjointement avec les images TEP. En effet, le mode`le que
nous utilisons (XCAT) est trop peu de´taille´ pour une modalite´ comme la TDM, qui dis-
pose d’une re´solution infe´rieure au millime`tre. Les inclusions e´taient beaucoup trop
visibles dans les tissus, en particulier au niveau pulmonaire, car ces derniers n’e´taient
pas assez complexes pour pouvoir les dissimuler malgre´ la mode´lisation des bron-
chioles et du syste`me sanguin. En effet, les images TDM re´elles montrent fre´quemment
des artefacts physiologiques qui doivent eˆtre e´limine´s par le radiologue, ou encore,
notamment pour le poumon, des textures tre`s complexes que nous ne sommes pas
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14.3. IMAGERIE TEP/TDM
parvenus a` reproduire. Malgre´ notre travail avec l’auteur du mode`le, il n’a pas e´te´
possible d’ame´liorer suffisamment la complexite´ du mode`le pour obtenir des re´sultats
satisfaisants.
Malgre´ ces difficulte´s, et en prenant la suite de nos travaux, le simulateur est ac-
tuellement en cours d’inte´gration dans le projet VIP ( Virtual Imaging Platform) porte´
par le laboratoire CREATIS (http://www.creatis.insa-lyon.fr/vip), ou` il devrait
eˆtre utilise´ pour la simulation me´dicale. Le but de ce projet est de re´aliser une inter-
face commune pour plusieurs simulateurs et les mode`les associe´s. Une interface en
cours de de´veloppement permettra de re´aliser les simulations sur une grille de calculs
(actuellement la grille E´ge´e). Les simulateurs que nous avons utilise´s (PET-SORTEO et
SINDBAD) sont en cours d’inte´gration ainsi que le mode`le XCAT. Des travaux sont en
cours pour ame´liorer le re´alisme des mode`les, notamment graˆce a` l’ajout d’informa-
tions de texture.
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Conclusion
L’e´tude que nous avons re´alise´e a montre´ une ame´lioration globale de la
de´tectabilite´ des le´sions, apporte´e par les techniques de correction du mouvement res-
piratoire. Cependant, les re´sultats sont parfois contraste´s selon les deux techniques
que nous avons e´value´es, notamment pour le poumon, ce qui semble indiquer que les
organes re´agissent diffe´remment a` ces corrections.
L’approche re´gion que nous avons propose´e et inte´gre´e a` notre syste`me
d’e´valuation est originale, dans le sens ou` nous avons applique´ un estimateur re´gion
qui se rapproche du mode`le de de´tection humain. Cependant, il reste de nombreuses
possibilite´s d’ame´lioration, notamment au niveau de la complexite´ du mode`le utilise´
et de la se´lection des parame`tres.
De plus, la re´fe´rence reste toujours l’observateur humain, et les re´sultats que nous
avons observe´s doivent eˆtre compare´s avec les performances d’un observateur hu-
main, et valide´s sur des donne´es cliniques. Nous avons montre´ qu’il e´tait possible de
re´pondre a` la proble´matique uniquement a` partir de donne´es simule´es et d’observa-
teurs informatiques.
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RESUME : 
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sur la qualité du diagnostic clinique. Ce problème pose des questions d’orientation stratégique et financière importantes. 
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